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REsSuUMO

Resumo

A retroalimentacdo de controladores preditivos que utilizam modelos em espago de
estado pode ser realizada de duas formas: (a) correcao por bias, em que as saidas preditas séo
corrigidas adicionando-se um valor proporcional a discrepancia encontrada entre o valor
medido atual e sua respectiva predicdo e por (b) retroalimentacdo dos estados, onde se
determinam as condi¢des iniciais atraves da estimacdo dos estados, e a partir de uma melhor
condicdo inicial se realizam as predigdes futuras usadas no calculo das acdes de controle.
Nesta dissertacdo estas duas abordagens sdo comparadas utilizando a Planta Laboratorial de
Seis Tanques Esféricos.

As técnicas de Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com
Restricbes (CEKF) foram empregadas para estimar os estados ndo medidos. Inicialmente
foram feitos testes off-line destes algoritmos de estimacéo. Para estes testes sdo utilizados uma
série de dados da planta laboratorial do estudo de caso, na qual sdo estudadas as influéncias de
diversos fatores de ajuste que determinam a qualidade final de estimacdo. Estes ajustes
serviram de base para a aplicagéo destes algoritmos em tempo real, quando entéo, estimadores
de estados estdo associados ao sistema de controle do processo baseado em um algoritmo de
controle preditivo.

Apos se ter certificado a qualidade das estimagdes de estado, partiu-se para sua
utilizacdo como uma alternativa de retroalimentacdo de controladores preditivos. Estes
resultados foram comparados com os obtidos através da correcdo simples por bias. Os
resultados experimentais apontam para uma marginal piora devido a retroalimentacdo por
estimadores de estados frente & correcdo por bias, pelo menos para o caso do controlador
preditivo linear utilizado na comparacao. Entretanto, espera-se que resultados melhores sejam
obtidos no caso de modelos preditivos ndo-lineares, uma vez que nestes casos 0 modelo é bem
mais sensivel a qualidade da condicéo inicial.

Palavras Chaves: Filtro de Kalman Estendido, Controlador Preditivo baseado em Modelo,
Espaco de Estado, Processos Multivaridveis, Metodologia RPN



ABSTRACT

Abstract

The feedback of controllers that use predictive models in state space can be
accomplished in two ways: (a) bias correction, where the predicted outputs are corrected by
adding a value proportional to the discrepancy found between the current measurement and its
respective prediction; and by (b) state feedback, which establishes the initial conditions
through the states estimation, and from a better initial condition are carried out the future
predictions used in the calculation of control. In this thesis these two approaches are
compared using a Laboratorial Plant of Six Spherical Tanks.

The techniques of Extended Kalman Filter (EKF) and Constraint Extended Kalman
Filter (CEKF) were used to estimate the unmeasured states. Initially, tests were carried out
off-line for theses estimation algorithms. For such testing are used a dataset of the plant in
case study, in which are studied the influences of several adjustment factors that they
determine the final quality of estimation. These adjustments were used of base for the
application of these algorithms in real time, when then state estimators are associated with the
system of process control based on a predictive control algorithm.

After having ascertained the quality of the state estimates, begins its use as an
alternative for feedback of predictive controllers. These results were compared with those
obtained by the simple correction of bias. The experimental results show a marginal
worsening due to feedback from state estimated compared with bias correction, at least for
the case of linear predictive controller used in the comparison. However, one expects that
better results will be obtained in the case of non-linear predictive models, since in these cases
the model is much more sensitive to the quality of the initial condition.

Key Words: Extended Kalman Filter, Model Predictive Controller, State Space,
Multivariable Process, Methodology RPN
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GPC Controlador Preditivo Generalizado (Generalized Predictive Control);
LTI Modelo Linear Invariante no Tempo (Linear Time Invariant);
QP Programacdo Quadratica (Quadratic Programming);
SQP Programacdo Quadratica Sequencial (Sequential Quadratic Programming);
RTC Recurso de Tempo Computacional (Computational Time Resource);

SEQ Somatério do Erro Quadratico (Sum Square Estimation Error).
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Notacao e Simbologia

Processo — Planta de Seis Tanques Esféricos

B, Bomba de alimentacéo do tanque superior esquerdo (T,);
B, Bomba de alimentacdo do tanque intermediario esquerdo (T,);
B, Bomba de alimentacdo do tanque superior direito (T,);
B Bomba de alimentagéo do tanque intermediario direito (T;);
F Vazéo de alimentacéo lateral esquerda;

F, Vazdo de alimentacdo lateral direita;

X, Variavel de fracionamento da corrente F;;

X, Variavel de fracionamento da corrente F, ;

H, Nivel referente ao tanque superior esquerdo (T, );

H, Nivel referente ao tanque intermediario esquerdo (T,);
H, Nivel referente ao tanque inferior esquerdo (T,);

H, Nivel referente ao tanque superior direito (T,);

H, Nivel referente ao tanque intermediério direito (T;);

He Nivel referente ao tanque inferior direito (T);

CD, Coeficiente de descarga relativo ao tanque T ;

Fis Vazdo estacionaria relativa ao tanque T, ;

Hiss Nivel estacionario relativo ao tanque T, ;

Biss Vazdo estacionaria relativa a bomba de alimentagéo B;;
Kc Ganho do controlador P1 da malha cascata;

Ti Tempo integral do controlador Pl da malha cascata;

K Ganho estacionario do processo;

T Constante de tempo do processo;

¢ Tempo morto referente ao processo;

G(s) Func#o de transferéncia do processo;
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Sistema de Controle - MPC

Vetor de entrada do processo no instante de tempo i;
Vetor de saida do processo no instante de tempo i ;

Vetor de estados do processo no instante de tempo i;
Funcéo custo do problema de otimizacdo em malha aberta;
Tempo de amostragem do controlador;

Horizonte de predicéo;

Horizonte de controle;

Peso sobre os erros das variaveis controladas;

Fator de supressdo de movimentos das variaveis manipuladas;

Variagao sobre as variaveis de entrada do processo;

Set point para a saida y a cada i instante de tempo;
Variavel controlada predita pelo MPC a cada i instante de tempo;

Representacdo de condigdo temporal para sistema tempo discretos;
Matriz dindmica do sistema;
Matriz dindmica dos estados do sistema;

Condicéo inercial do sistema para cada i instante de tempo;
Matriz de estimacdo do erro entre o valor mensuravel e o valor predito pelo

MPC a cada i instante de tempo;

Matriz Jacobiana das equac6es ndo-lineares do modelo em relagéo aos estados;
Matriz Jacobiana das equagOes ndo-lineares do modelo em relacdo as entradas
do processo;

Matriz Jacobiana das equacOes de saida do modelo em relacéo aos estados;

Sistema de Estimacéo — EKF e CEKF

Tempo de amostragem dos estimadores de estados;
Matriz de covariancia dos ruidos de processo no instante de tempo k;

Matriz de covariancia dos ruidos de medic&o no instante de tempo k;
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P, Matriz de covariancia dos erros de estimagéo dos estados;

X, Condicéo inicial dos estados do processo;

k Representacdo de condic¢do temporal para sistema tempo discretos;

X, Vetor de estados do processo no instante de tempo k (valor real do estado);

Yy Vetor de saidas do processo no instante de tempo k (valor real de medicao);

Xy Vetor de estimagdo de estados pelo filtro de Kalman;

X Vetor de predigdo dos estados pelo filtro de Kalman;

Ve Vetor das varidveis de saida preditas pelo modelo;

P Matriz de covariancia dos erros de predigdo dos estados no instante de tempo k -
P’ Matriz de covariancia dos erros de estimagdo dos estados no instante de tempo k -

f(x,u,p.K) Fungdo ndo-linear que descreve a transicdo de um estado x, do instante de

tempo k até seu valor no instante de tempo k +1;

h(x.,u,.t,) Funcéo ndo-linear que descreve a transicdo de um estado x, até o valor da
variavel de saida do processo Y, , no mesmo instante de tempo k -
O, Matriz de transi¢do que toma o valor do estado x, do instante de tempo k até o

seu valor no instante de tempo k +1;

H, Matriz de medicéo que toma o valor do estado X, até os valores das variaveis

de saida do processo Y, , no instante de tempo k-

W, Ruido do processo;
vV, Ruido de medigéo;
erro, Erro de estimagéo entre o valor real do estado (x,) e o valor estimado pelo

filtro de Kalman para o estado (X, ), para o instante de tempo K ;

erro, Erro de predicdo entre o valor real do estado (Xx,) e o valor predito pelo
modelo do processo para o estado (X, ), para o instante de tempo k -

erroy Erro de predicdo entre o valor real das variaveis de saida (y, ) e o valor predito
pelo modelo do processo para as saidas ( §, ), para o instante de tempo k-

K, Ganho de Kalman;

E Operador-esperanca ou valor esperado;

Matriz de observabilidade dos estados.



Capitulo 1

Introducao

A producdo industrial encontra-se em meio a um cendrio de elevada competitividade,
a qual exige o atendimento de diversos indicadores de eficiéncia. Aspectos como a qualidade
de produtos, flexibilidade operacional, produtividade, confiabilidade e o atendimento as
condicbes e restricbes de Orgdos ambientais sdo elementos que norteiam as tecnologias

implementadas na engenharia de processos.

Por estes fatores, estratégias de monitoramento, otimizacdo e controle de processos
deixam de ser ferramentas predominantes de estudos académicos e tornam-se cada vez mais

necessarias num ambito industrial (Tonel, 2008).

Tais recursos tecnoldgicos, associados aos recentes avangos computacionais e
motivados pelo aumento expressivo de lucratividade, tém incentivado que as industrias
mantenham um controle cada vez mais rigido de acompanhamento de estados e parametros do
processo. Infelizmente, a obtencdo destes valores, nos intervalos de tempo necessarios para
controle, geralmente é dificil. Na maioria dos casos, essas medidas sdo dispendiosas e

envolvem elevados tempos de amostragem e analise (Marcon et al., 2004).

Visando contornar a problematica causada pela dificuldade de medigdo dessas

variaveis, foram desenvolvidos algoritmos capazes de estimar os valores das propriedades de
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interesse em tempo real, utilizando para isso, um modelo matematico do processo e
informacdes secundarias ou via um subconjunto de estados mensuraveis (medidas de saida do
processo), tais como temperaturas, pressdes, vazoes, entre outras, e que contenham alguma
correlacdo com as varidveis que se deseja conhecer. A esses algoritmos, normalmente é dado

o nome de inferidores de propriedades (Ferreira et al., 2002).

Quando as propriedades as quais se deseja inferir sdo o0 conjunto de variaveis que
representam o comportamento dinamico do sistema, este algoritmo passa a ser referido como

Estimadores de Estados.

1.1 Areas de Interesse

A estimacgdo de estados tem como proposito, utilizar de forma étima a informagéo
disponivel das medicGes e do modelo do processo, para se obter estimativas de estados
imensuraveis do sistema dindmico. Esta informacgdo pode ser usada para 0 monitoramento e o

controle do processo (Valappil e Georgakis, 2000).

A Figura 1.1 mostra as quatro grandes areas de interesse na utilizagdo das técnicas de

estimacéo de estados.

a P Atualizagédo e
Analisadores Corregédo de
Virtuais Parametros do
Mocdlelo
- J
~
( Reconciliagédo Retroalimentacdo
de Dados e cle Estados para
Detecgdo de Sistemas de
Controle
\ Falhas y &

Figura 1.1: Areas de aplicacéo dos estimadores de estados

A seguir, sdo comentados 0s principais aspectos de cada uma das quatro grandes areas
de interesse na utilizagdo das técnicas de estimacdo de estados. As trés primeiras areas sdo
apenas citadas como forma de embasar a qualidade e multifuncionalidade do estimador de
estados, enquanto que a quarta area (retroalimentacdo de estados para sistemas de controle

avancado de processos) sera dada maior énfase, por ser o objeto de estudo desta dissertagéo.
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1) Analisadores Virtuais

Uma das aplicagcGes mais extensivas e importantes dos estimadores de estados é sua

utilizacdo como analisadores virtuais, conferindo a qualidade de produtos e subprodutos.

Os analisadores virtuais inferem as propriedades de interesse realizando uma
combinacdo entre as freqiientes informagdes medidas (on-line) e as infrequentes (off-line)
(Ferreira et al., 2002). As medidas de processo em tempo real séo utilizadas para se estimar as
variaveis primarias (variaveis chave relacionadas diretamente a qualidade de produtos)
mediante um modelo dindmico do processo, enquanto que as medidas esporadicas destas
variaveis sdo empregadas, de tempos em tempos, para corrigir as predicdes feitas. Essas
correcBes se fazem necessdrias uma vez que nenhum modelo € perfeito. Uma maneira
eficiente e pratica de se conciliar as estimacdes dessas propriedades e as medi¢fes do

laboratdrio de controle de qualidade € a utilizagéo de técnicas de Filtros de Kalman.

2) Reconciliagéo de Dados e Deteccéo de Falhas

Outra importante area de aplicacdo dos estimadores de estados é na filtragem e
reconciliacdo dos dados de processo. A reconciliacdo de dados consiste em uma técnica de
ajuste das variaveis medidas em uma determinada planta industrial, de modo a satisfazer um
modelo matematico que descreva o processo. A técnica reduz os erros de medicdo, agregando
qualidade aos dados, os quais serdo usados nos mais diversos procedimentos decisorios
(Afonso et al., 1998).

Devido aos altos riscos e graves consequéncias que acidentes quimicos podem causar,
por efeito da grande diversidade e complexidade das plantas, alguns autores tém trabalhado
com a hipétese de utilizar estimadores de estado como uma importante ferramenta de
detecgdo e diagnostico instantdneo de falha do processo e de equipamentos (Afonso et al.,
1998).

O sucesso de muitos métodos de deteccdo de falhas e de controladores baseados em
modelo depende diretamente da acuracidade do modelo do processo e das estimativas dos
estados chaves (Robertson et al., 1995).
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Uma falha no dispositivo de medicdo de uma malha de controle pode induzir o
controlador a executar um conjunto de ac¢Ges de controle indesejaveis e impréprias. (Afonso et
al., 1998).

3) Atualizacéo e Correcgdo de Parametros do Modelo

Estimadores de estados também sd@o freqlientemente utilizados como forma de se
determinar alguns pardmetros do modelo. Os modelos matematicos do processo podem ser
obtidos de leis fisicas resultando em equagdes diferenciais ou fungdes de transferéncia, ou
mesmo, podem ser obtidos a partir de técnicas de identificacdo do sistema (Freitas et al.,
2004). Em ambos os casos, ha muitos parametros desconhecidos, pois o conhecimento de um
modelo ideal que represente a realidade é impraticavel. Desta foram, realiza-se constantes

correcBes dos pardmetros do modelo, como forma de reduzir estas disparidades.

4) Retroalimentacdo de Estados para Sistemas de Controle Avancado de Processos

H& ainda, um vasto e importante campo de utilizacdo das técnicas de estimacdo em
ordem a se determinar os estados ndo mensurados e filtrar os estados medidos. Nesta
implementacdo, estimadores de estados mostram-se ferramentas eficientes no feedback de
informagdes do comportamento dindmico do processo, para uso em sistemas de controle,
monitoramento e otimizagdo (Tonel, 2008). Este recurso € sem duvida relevante para um
numero elevado de plantas de interesse na engenharia de processos, pois praticamente todas
as técnicas de controle mais sofisticadas utilizam em seu projeto a pressuposi¢do de um

modelo, a exemplo de controladores de controladores preditivos (Freitas et al., 2004).

A retroalimentacdo de controladores preditivos que utilizam modelos em espago de
estado pode ser realizada de duas formas (Ogunnaike e Ray, 2004): (a) correcdo de bias
(Figura 1.2 (a)), em que as saidas preditas sdo corrigidas adicionando-se um valor
proporcional a discrepancia encontrada entre o valor medido atual e sua respectiva predigéo; e
por (b) estimacdo dos estados (Figura 1.2 (b)), onde se determinam as condi¢des iniciais
atraves da estimacdo dos estados, e a partir de uma melhor condicéo inicial, se realizam as

predicOes futuras usadas no célculo das a¢Ges de controle.

Normalmente, um sistema tradicional de controle preditivo opera por correcdo de

bias, tendo somente as informagdes das saidas mensuradas como forma de resposta as acfes
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de controle aplicadas no processo (Froisy, 2006). No entanto, para processos multivariaveis,
contendo muitas variaveis de estados e com elevados atrasos de tempo, a pouca quantidade de
informacdo pode limitar o desempenho desejado ou mesmo produzir a¢Ges de controle

equivocas, podendo inclusive tornar o processo instavel (Zhou e Luecke, 1995).

Uma forma possivel de melhorar o sistema de controle é realizar a retroalimentacéo
dos estados ndo mensurados, através de um estimador de estados (Lee et al., 1992). A grande
diferenca, em comparacdo ao sistema de controle preditivo por correcdo de bias, esta no
conhecimento das condigdes iniciais dos estados do processo, a cada instante de tempo (Kwon
e Han, 2005). Esta informacdo sobre a condicdo inicial possibilita calcular um valor predito
mais proximo do valor real, para todo horizonte de predi¢do futuro, levando o controlador a
obter acdes de controle mais precisas e coerentes (Froisy, 2006). Alem disso, o estimador de
estados possibilita uma filtragem das varidveis medidas, as quais muitas vezes s&o

corrompidas por ruidos de medicdo (Schei, 2008).

O conhecimento dos estados possibilita informar ao sistema de controle/otimizagao
sobre o comportamento dindmico de todo o processo, produzindo agdes de controle corretas e
otimizadas. Esta técnica é altamente recomendavel quando o sistema é fortemente néo-linear
(Orderud, 2005).

O conhecimento de varidveis chaves para 0 acompanhamento da qualidade do produto
final é essencial para a aplicacdo de técnicas de controle avancado e conseqliente melhoria

operacional do processo (Marcon et al., 2004).

Corregdio por Bias Retroalimentagdo de Estados
' W,

Set Point 11- Set Point g
—*{Otimizador / "_' —*|Otimizador/ Processo _
Controlador| ;, 3 J\Controlador| 7/, v,
i k-1 Yk = ;
V :
J med+niddo Fer <=
.Tﬁfr < Ymed +ruido IEshmador

de Estados

Figura 1.2: Formas de retroalimentagcéo em sistemas de controle preditivo

No entanto, quando se fala que uma melhoria dos objetivos finais de controle é

possivel através da retroalimentacdo dos estados ndo mensurados, é imprescindivel que se
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tenha consciéncia da pressuposicéo de condicdes ideais de implementacdo, modelagem, ajuste

e sintonia dos sistemas de controle e estimagé&o.

1.2 Campos de Aplicagao

Estimadores de estados tém sido aplicados a distintas areas, tais como em engenharia
de processos, aeroespacial, econometria e geofisica, para inferir variaveis ndo mensuradas
(estados e, eventualmente, parametros) de um sistema dinamico a partir de duas fontes de

informacdes incertas: as medi¢Ges e um modelo matematico (Teixeira, 2008).

1.3 Técnicas de Estimacao

A solucdo do problema de estimacdo de estados € baseada em uma técnica recursiva
na qual cada estimativa atualizada dos estados é computada da estimativa precedente e dos
novos dados de entrada (Haykin, 2001).

Sob as premissas de um sistema estocastico, linear e com o0s ruidos de processo e de
medicao assumidos como varidveis randémicas com distribui¢cdes gaussianas de média nula, o
Filtro de Kalman (1960) apresenta-se como um algoritmo recursivo 6timo de processamento
de dados (Maybeck, 1979).

O Filtro de Kalman é essencialmente um conjunto de equacfes matemaéticas que
executam um tipo de estimativa, preditiva - corretiva, a qual tende a o6tima estimativa no
sentido de minimizacdo das covariancias dos erros estimados, quando se presume que

algumas condigdes sejam conhecidas (Bishop e Welch, 2006).

Um método direto para gerar um filtro ndo-linear sub4timo, é linearizar o modelo néo-
linear ao longo da trajetoria da estimativa e aplicar a estimacao de estado linear para produzir
as corre¢es, a cada novo estado predito. O estimador que usa esta idéia é o Filtro de Kalman
Estendido (EKF). Indo mais além, e configurando esta técnica de estimagdo como um
problema de otimizac&o, é possivel aplicar as restri¢des fisicas do processo implicitamente na
montagem do algoritmo de estimacao. O estimador que utiliza esté idéia é o Filtro de Kalman
Estendido com Restri¢do (CEKF).
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1.4 Objetivos da Dissertacao

Este trabalho tem como objetivo inicial testar os estimadores de estados classicos para
processos nao-lineares, Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com
Restricdo (CEKF), em suas versfes discreto-continuas (também chamadas de hibridas),
discutindo as respectivas vantagens e desvantagens, através de dados experimentais obtidos
de uma planta laboratorial multivariavel. Apés estes testes off-line para ajuste de parametros
dos filtros, o objetivo passa a ser a implementacéo destes estimadores de estados em tempo
real associado ao sistema de controle do processo, onde s@o observadas as melhorias no

objetivo final de controle.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo apresenta-se dividida em seis capitulos, conforme a descricdo a

seguir:

No Capitulo 2 é realizada uma revisdo sobre os sistemas de Controle Preditivo
baseado em Modelo (MPC's) e a vantagem de utilizar modelos em espaco de estados. Na
sequéncia, sao apresentadas as estratégias de estimacdo para sistemas ndo-lineares, Filtro de
Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF), mostrando as
principais consideracGes e aspectos de funcionamento destes algoritmos de filtragem e

estimacao.

No Capitulo 3 é apresentada a planta laboratorial do estudo de caso, onde sdo descritas
as principais caracteristicas de construcdo fisica da planta e também os desafios inerentes de

sistemas multivariaveis para o objetivo de controle.

No Capitulo 4 ¢ feita a validacdo das técnicas de estimagOes apresentadas, de forma
off-line, para uma série de dados obtidos da planta em estudo. De forma objetiva sdo
comentados aspectos positivos e negativos, comparando a qualidade dos dois filtros no intuito

de servir de justificativa a aplicacdo em tempo real.

O Capitulo 5 é destinado a obtencdo de resultados de testes on-line, utilizando os

estimadores de estado associados ao controle avancado de processos. S&o comparados testes
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com e sem 0 uso destes estimadores, por estruturas de controle com o uso de um Controlador

Preditivo baseado em Modelo (MPC) em espago de estados.

No ultimo capitulo séo resumidas as conclusfes dos principais resultados obtidos, bem

como sdo apresentadas sugestdes para trabalhos futuros na area.
1.6 Notacao Adotada

Este trabalho estd focado em métodos de controle/estimacdo para sistemas tempo-
discretos. Desde que modelos de sistemas puramente discretos ndo podem ser derivados para
a maioria dos sistemas reais, modelos discreto-continuos sdo considerados. Assim, as
variaveis tempo-continuas sdo diferenciadas das varidveis tempo-discretas pela notagédo
adotada e, neste caso, uma variavel tempo-continua qualquer € representada pelo subindice t,

enguanto que para variaveis tempo-discretas utiliza-se como subindice a letra k .

Outra notacdo adotada diz respeito a estimagdo de estados propriamente dita, visto que
em geral os valores estimados ndo coincidem com valores reais das variaveis de estado. Desta
forma, utiliza-se o acento circunflexo (") para diferenciar o valor predito/estimado do estado
de seu valor real. Quando se pensa em diferenciar valores preditos pelo modelo de valores
estimados pelo filtro de Kalman, utilizam-se os simbolos matematicos com subindice
negativo (-) para predi¢do (tambem conhecido como ‘a priori state estimate’) e positivo (+)

para estimacdo (também conhecido como ‘a posteriori state estimate’).



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Revisao Sobre Sistemas de Controle

Antes de compreender como funcionam os algoritmos baseados no Filtro de Kalman e
antevendo a utilizagdo de sistemas de controle adaptados com estimadores de estados em
tempo real, torna-se importante definir claramente a estratégia de controle que serd adotada

para 0 processo.

Visto que estratégias de controle multivariaveis freqiientemente utilizam técnicas
baseado no conhecimento de um modelo para o processo, torna-se valida uma breve
apresentacdo de controladores preditivos baseados em modelo (MPC's) com as respectivas
vantagens de usar modelos em espacos de estados e, a este sistema de controle, por

conseguinte, a necessidade de aplicacdo dos estimadores de estados.
2.1.1 Controlador Preditivo Baseado em Modelo (MPC)

Controladores preditivos baseados em modelos (MPC's) tiveram suas raizes situadas
ha aproximadamente cinco décadas, quando Zadeh e Whalen (1962) realizaram uma conexao
entre o problema de controle 6timo de tempo minimo e a programacao linear, e Propoi (1963)
sugeriu pela primeira vez uma aproximacdo por horizonte movel para este problema de

controle (a qual é a principal caracteristica dos MPC's). Tais estratégias referem-se a uma
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classe de algoritmos de controle computacionais que utilizam um modelo explicito do

processo para predizer as respostas futuras de uma planta (Agachi et al., 2006).

Os MPC's geram valores de entrada para o processo a partir da solugdo de um
problema de otimizacdo em tempo real, onde a cada intervalo de tempo, o algoritmo calcula
uma seqiiéncia de acOes através da minimizagdo do erro entre os valores preditos pelo modelo
para as saidas e os valores de referéncia dos set points. O MPC utiliza o estado atual como
condic&o inicial, e a otimizacéo rende a melhor seqliéncia de a¢6es dentro de um horizonte de
controle pre-determinado, em que somente a primeira acdo de controle desta seqiiéncia €

aplicada a planta (Qin e Badgwell, 2003).

A Figura 2.1 demonstra a estrutura basica do MPC.

Trajetoria
Entradas e Saidas de
Passadas Referéncia
1 Modelo —-@
o Saidas
Preditas
Entradas Erros
Futuras Otimizacio |« Futuros

Funcéo

Ciisto Restricbes

Figura 2.1: Estrutura basica do MPC.

As acbes de controle do MPC, em sua formulagdo mais simples, séo calculadas
tipicamente com base na solugcdo do seguinte problema de otimizagdo em malha aberta
(Agachi et al., 2006):

min (& . » )
J= Zﬂ/i (9 —yset) +ZA’| Au; (2.1)
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Sujeita as seguintes restri¢oes:
max[M} (2.2)

Onde y, € o peso sobre os erros das variaveis controladas e 4, € o fator de supresséo
de movimentos das varidveis manipuladas. As varidveis Yy, correspondem as saidas preditas
pelo modelo e u; correspondem as variaveis de entrada determinadas pela otimizacdo. M €0

horizonte de controle, que contabiliza o tempo futuro no qual serdo tomadas ac¢Ges de controle
para levar as variaveis controladas aos seus set points. P é o horizonte de predicdo, que

corresponde ao tempo futuro no qual os erros sobre as variaveis de saidas serdo avaliados.

A Figura 2.2 mostra a acdo de um MPC hipotético, observando as idéias de horizonte

de controle e horizonte de predigcéo (Morari et al., 2002).

Passado 4———t— Futuro Referéncia
-———————.—.—1—-1—-'--.-

- ® ® suidas Projetadas

® ¢ Fle+1[R) :

@ I . Varidveis Manipuladas
]m_(k':l_ :.u[.i:+m—1:|=u|:i:+m:|=...=1.!|:.i:+p—1:|

— [ e |

okl k43 k43 | hem-l E+p

[ ! [ i ] T ! : | : : >

Figura 2.2: Representagéo dos horizontes de controle e predicdo do MPC.

A seguir, sdo citadas algumas das principais raz6es pelos quais 0 MPC é largamente

aplicado na industria e com grande sucesso (Camacho e Bordons, 1999):
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e Pode ser utilizado em uma grande variedade de processos, desde aqueles com
uma dindmica mais simples até outros com dinamicas mais complexas, incluindo

sistemas com longos atrasos de tempo e/ou de fase ndo minima;
e Pode ser facilmente empregado em sistemas multivariaveis;

e Pode trabalhar com limitaces no atuador, e nas variaveis controladas e

manipuladas através de restri¢oes explicitas;
e Pode levar em conta informacdes dos estados intrinsecos do processo;

e Pode operar com sistemas ndo quadrados, nos quais 0 nimero de variaveis

manipuladas difere do nimero de variaveis controladas;
e Pode lidar bem com mudangas estruturais;

e Pode usar targets para as variaveis manipuladas, isto €, valores desejaveis para

estas variaveis, no qual se sabe que havera um maior desempenho e lucro;

e Pode fazer o controle das variaveis através de set point ou por faixa.

Se o sistema de controle preditivo for implementado adequadamente, tais

caracteristicas de controle conduzem aos seguintes beneficios operacionais (Camacho e
Bordons, 1999):

Reducéo do tempo de parada da planta;

Reducéo da necessidade de manutencao de equipamentos;

Aumento da flexibilidade e agilidade operacional;

Aumento de produtividade e lucratividade.

2.1.2 Estrutura de Realimentacéo dos Estados

O MPC foi inicialmente aplicado em industrias petroguimicas em meados dos anos 80,

e atualmente hd uma ampla e crescente utilizacdo destas técnicas, nos mais diversos ramos

industriais, para sistemas monovariaveis e multivaridveis. Isto € possivel gracas aos

frequentes avancos computacionais e a grande facilidade de implementacdo e sintonia destes

controladores (Orukpe e Jaimoukha, 2005). Embora esta tecnologia ja se encontre bem

consolidada no nivel de controle supervisorio e os diversos algoritmos de MPC diferenciem-
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se entre si apenas pela forma de modelo explicito e da funcdo-custo adotada, freqliientemente
0s MPC's sdo empregados em estruturas tradicionais de controle por correcdo de bias, com

modelos envolvendo apenas variaveis de entradas e saidas do processo.

Nestes casos, 0 MPC prediz as saidas futuras y(k +1k+2,...k+m-=1,.. k+ p) a
partir do conhecimento das variaveis mensuradas y para o instante de tempo k (caracteristica
feedback), e de uma combinacdo linear dos movimentos de entradas futuras (caracteristica
feedforward) (Ogunnaike e Ray, 1994). Durante esta etapa preditiva, 0 modelo é simulado, a
cada instante de tempo, para um determinado horizonte de predi¢do de tamanho fixo P e, que
se desloca constantemente no espaco temporal (indo do instante k até um instante k+ p)
(Orukpe e Jaimoukha, 2005). As informagdes sobre as varidveis mensuradas y(k) séo
utilizadas nesta etapa de simulacdo, juntamente com os valores passados das variaveis de
entrada u(...,.k -3,k —2,k —1) e com os valores futuros para estas variaveis manipuladas
u(k,k +1k+2,..,k+m=-1..k+p —1), obtidos através da etapa de otimizagdo do controlador

(Maciejowsky, 2000).

A equacdo de predicdo das saidas (Equacdo 2.4) pode ser deduzida ao se tomar o
modelo linearizado e o principio de superposicéo das acdes de controle (Morari et al., 2002).
Essa implementacdo de controle preditivo pode ser representada pelas predi¢cGes das saidas
controladas a aplicacao de sinais na forma de degraus nas entradas manipuladas. A Figura 2.3
demonstra como uma sequéncia arbitraria de m  movimentos de controle

Au(k,k +1,k +2,...k + m—1) afetara o sistema desde a mudanca de uma condicfo inercial

¥°(k) até o seu novo valor predito S/(k +1) e, assim por diante, para todo horizonte de

predicdo até a saida S/(k+ p) (Ogunnaike e Ray, 1994). (Para maiores informacGes de

obtencéo desta equacdo, veja a deducdo completa no Apéndice A)

Entradas Saidas

Dinamico

v

Degrau Predicao das
Unitario Saidas

Figura 2.3: Predicdo em resposta a perturbacao degrau.
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Para uma compreensdo desta técnica de predicdo, considere o modelo linear

relacionado entradas versus saidas e uma matriz de distirbios ndo mensurados W, , :

g/k+1 =5 'Auk + yl?u + Wk+l (2-3)

Desta forma, através da combinacdo linear dos movimentos de entrada, pode-se

predizer as saidas futuras atraves da seguinte equacéo:

~0 A

Yrpp = SUAUL 4+ Y + W, 2.4)
1 0 1 1
Com:
s, 0 0 0 ]
S, S, 0 0
S, S, S, 0
Sm1 Sm—2  Sms 0
Su = Sm Sm—l Sm—2 Sl (25)
Sm+1 Sm Sm—l SZ
Sp—2 Sp—3 Sp—4 Sp—m—l
Spf1 Spf2 Sp73 Spfm
L Sp Sp—l Sp—2 Sp—m+1_

Onde Y,,, é o vetor das saidas preditas para o instante k +1, su é a chamada Matriz

Dindmica do Sistema e seus elementos representam as mudancas observadas nas saidas do
processo até o instante p, Yo, € o vetor dos valores preditos das saidas assumindo uma

auséncia de acdo de controle (ou equivalente a uma condicdo inercial a cada instante de
tempo), e o argumento k é utilizado para indicar o tempo referente & origem da sequiéncia de

predi¢des (Camacho e Bordons, 1999).

Observacdo: A matriz de distirbio (W,,,) representa o erro entre o valor mensuravel

(Y,.,) e o seu valor de predicdo para 0 mesmo instante de tempo (y,,,). Porém, ainda ndo se
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possuem informacdes sobre as varidveis medidas nesse instante de tempo e nem em tempos
futuros. Logo, uma aproximacéo € assumida (Equacédo 2.6), a qual muitas vezes € a principal
responsavel pelo baixo desempenho na rejeicdo de distirbios nestes sistemas de controle
(Maciejowsky, 2000).

Wk =Y~ 9k

. - : (2.6)
W,,, =W, para i=12..m-1..,p

Uma vez que se assume um modelo de entrada versus saida, ndo existem informacdes

suficientes para assumir o exato efeito aos quais disturbios atuam diretamente sobre entradas e

saidas. Mas também ndo ha razdes para crer que tal distdrbio (W, ;) permanega constante ao

longo do horizonte de predicdo. Uma alternativa proposta para essa matriz de feedback do
modelo é assumir um decaimento exponencial, ao longo do horizonte de predicdo
(Maciejowsky, 2000). Logo:

W, =a'W, com O<a<l (2.7)

A principal razdo porque esse disturbio € usualmente assumido constante é que isto
conduz a uma agdo integral do controlador. Modelos de distarbio mais complexos podem ser
manuseados de forma mais sistematicas quando se usa um modelo em espago de estado
(Maciejowsky, 2000).

Esta forma de implementagdo, com modelo envolvendo apenas entradas e saidas, é
mais comumente encontrada em aplica¢Bes industriais devido a factivel disponibilidade de

informagdes mensuraveis que descrevem um processo (Camacho e Bordons, 1999).

Em alguns casos préaticos, por motivos de flexibilidade, modelos de entrada e saida séo
obtidos através da identificacdo de sistemas e da construcdo de funcdes de transferéncia. No
entanto, tais modelos podem tornar-se demasiadamente complexos e perdem a relacdo direta
com o fendmeno fisico do processo (Aguirre, 2004). Nestes casos, ndo existe nenhuma boa
razdo para trabalhar com modelos de resposta degrau de entrada e saida, se estratégias de
controle preditivo podem ser estabelecidas atraves de modelos em espaco de estados, onde

uma combinacéo linear do vetor de estados prediz as saidas futuras (Maciejowsky, 2000).



16 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para que este método de retroalimentacdo de estados funcione, é necessario a
implementagcdo de um estimador de estados, como forma de observar os estados néo
mensuraveis. Nestes casos, algoritmos como EKF e CEKF podem ser utilizados para fornecer

informac0Oes dessas variaveis de estado, no instante de tempo atual (k) (Kwon e Han, 2005).

Se os estados do processo sumarizam 0 “historico passado”, e houver o conhecimento

do estado estimado (%, ), entdo ndo séo necessarios quaisquer conhecimentos antecedentes ao

instante k para determinar o comportamento futuro da planta, presumidas condicfes ideais de
modelagem e auséncia de distarbios. Porém, se os estados ndo forem observaveis, entdo é
razoavel que se tenha que utilizar as informacgdes passadas sobre o que aconteceu com 0

sistema antes do instante k (Maciejowsky, 2000).

Para uma compreensdo desta técnica de predicdo em espaco de estados, considere o

modelo linear em espacos de estado e uma matriz de distdrbios ndo mensurados W, , :

AX,, = AAX, + B.Au,

R o (2.8)
yk+1 = C'Axk+1 + yl? +Wk+1

Através de multiplos passos de substituicdo e fazendo uso de um rearranjo de termos,
as saidas futuras podem ser observadas e expressas de forma compactada segundo a Equacéo
2.9, abaixo. (Para maiores informagdes de obtencgéo desta equagéo, veja a dedugdo completa

no Apéndice A)

’y[p} =su 'Au{m—l} + SXAX, + I[(pxny)X(ny)] S/E + W[P} (2.9)

1 0 1

Onde 1y é a matriz identidade de tamanho: p linhas (predi¢des), ny colunas

pxny )x(ny )]

por ny de profundidade (nimero de variaveis de saida do modelo).
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A grande vantagem encontrada pela retroalimentacdo dos estados do processo esta

o Fornecer aspectos mais precisos sobre o comportamento dindmico atual do

processo, no instante k;

Os termos da equacdo de predi¢do das saidas: Ax, (entrada de informacdes dos

estados estimados), y. (simulado pelo modelo em espaco de estados), e W, (entrada de

informacdes das saidas filtradas) s@o os responsaveis por estes aspectos.

e Estabelecer uma melhor estimativa do comportamento dindmico futuro do

processo, para os instantes subsequentes K+Lk+2,...k+p;

Os termos da equacéo de predicdo das saidas: su e sx (ambos contendo as matrizes

Jacobianas A, B e C do modelo de espaco de estados) e W,,, (contendo um modelo de

distdrbios de saida) sdo 0s responsaveis por estes aspectos.
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Logo, essa informagdo mais completa de comportamento dindmico do sistema
(conhecimento do estado atual), que servird de condicéo inicial as predi¢cbes no MPC a cada
instante de tempo, resultara em valores preditos mais préximos dos valores reais futuros para
as saidas. Esta melhora na predigdo das variaveis de saida se traduzird em uma sequéncia de
acOes mais adequadas por parte do controlador e, por conseguinte, reduzira o tempo
necessario para alcancar os objetivos de controle da planta. A Figura 2.4 representa o
estimador de estado associado ao sistema de controle MPC.

SetPoint Controlador MPC \ [ ™
A A 3 E
X ¥, > Modelo v,
i Processo .
i i Industrial -
Futuras Dtimtza;ao _1;[7
Fungio Restrigoes 1-A¢d0 de

k Custo Contml_e/ \ _)

v

Yot = Ve (OO ge Estade

(EKF ou CEKF)
Y= f('ﬁh Ay Py fg,,)‘l—ﬁ*}c
é’% =7!(¥k:.f;zs)‘—'ﬁ;¢ o,

¥ it “= Vied+ruido

Figura 2.4: Estimador associado ao sistema de controle MPC por feedback.

Assim, para que essa possibilidade de melhoria processual em plantas ndo-lineares
aconteca, torna-se necessaria uma estimacdo de estados com alta qualidade. Desta forma,
surgem como alternativa as conhecidas e sempre eficientes técnicas de estimagdo de estados

baseadas no Filtro de Kalman Estendido.

No entanto, quando se fala que uma melhoria dos objetivos finais de controle é
possivel através da retroalimentacdo dos estados ndo mensurados, é imprescindivel que se
tenha consciéncia da pressuposicéo de condicdes ideais de implementacdo, modelagem, ajuste

e sintonia dos sistemas de controle e estimagé&o.

A seguir, uma detalhada revisao sobre os principios de funcionamento dos estimadores

de estados, EKF e CEKF, sera apresentada.
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2.2 Revisao Sobre Estimadores de Estados

Embora a maioria dos processos reais seja ndo-linear, as ferramentas matematicas que
estdo disponiveis para a avaliagdio e o controle sdo muito mais acessiveis e bem
compreendidas para sistemas lineares. Isso é porque 0s sistemas ndo-lineares sdo
freglientemente aproximados por sistemas lineares. Desta maneira, podem-se utilizar as
ferramentas que inicialmente foram desenvolvidas para sistemas lineares para derivar

algoritmos de estimacédo ou de controle aplicaveis aos sistemas ndo-lineares (Simon, 2006).

Na literatura técnica, encontra-se um grande namero de estratégias para projeto de
estimadores de estado usando abordagens estocésticas e deterministicas. Muitas destas
estratégias sdo empiricas e ndo levam em consideracdo de uma forma rigorosa a dindmica
ndo-linear do processo a estimar, as perturbacGes e o ruido nos sensores. Podem-se citar
inclusive alguns desses métodos de estimacdo que inicialmente foram elaborados para
processos lineares e posteriormente adaptados a sistemas ndo-lineares, tais como: Observador
de Luenberger, Filtro de Kalman, Estimador Batelada e Estimador de Horizonte Movel
(Findeisen, 1997).
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A Figura 2.5 demonstra a relagéo entre as técnicas de estimacao de estados.
Técnicas de Estimacgéo
Estimadores Deterministicos Estimadores Estocasticos
Lineares N&o Lineares N&o Lineares Lineares
Observador | [ Observador de ] [ _ ' Filtro
de 4 Linearizacdo pef|= = = —|-»< F'ltg Se Ezlman de
Luenberger J | doEro 3 er: o Kalman
I - L i
v , \ : \
Observador de Filtro de Kalman "'t
Luenberger 4 Estendido com @ \
Estendido Restricéo \
- o ‘
| B | . \
Métodos de Minimos Quadrados |4_ _V :
(Linear & Nao Linear) TS ~e e __~

4 Estlmadur Estimadaor de .
Batelada Harizonte Mdawvel

Figura 2.5: Técnicas de estimacdo de estados

Um dos estimadores de estado mais difundidos € sem divida o Filtro de Kalman (KF).
Este estimador de estados, o qual leva o nome de seu criador Rudolf Emil Kalman, foi
desenvolvido em 1960 inteiramente em espaco de estados para a resolucdo de problemas

tempo discretos lineares (Bishop e Welch, 2006).

O Filtro de Kalman é definido como um estimador linear, baseado em modelo,

estocastico, recursivo e baseado em minimos quadrados (Schutter et al., 1999).

e E linear e baseado em modelo, porque utiliza como base um modelo de sistema

cujas equac0es de estados e observador sdo todas lineares.
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e E estocastico, porque a confianca das informagBes é expressa em termos de
fungdes de densidade probabilisticas. A distribuicdo normal ou Gaussiana € assumida

pelo Filtro de Kalman para os ruidos de medicgéo e a estimacédo do estado.

e E recursivo, pois nos casos em que as informacdes se tornam disponiveis de
maneira incremental, uma formulagdo recursiva do processo de estimacdo se faz

necessaria.

e E baseado em um problema de minimos quadrados pois, desta forma, pode-se
encontrar 0s estados ndo mensuraveis pela elaboracdo de uma fungdo-custo

(penalizacdo) ndo negativa, ao qual minimiza o erro de estimacéo.

Os estimadores de estados derivados do Filtro de Kalman (KF) sdo algoritmos que
utilizam um conjunto de informagdes disponiveis de entrada e saida do processo e um modelo
matematico para se obter uma estimativa das variaveis que determinaram o comportamento
dindmico do processo (Gelb et al., 1974). A Figura 2.6 mostra as informacfes necessarias

para o processo de estimacao.

: Modelo do Processo:
v = flx,u, p, )+
v, =hix )+ :
1...............l.................:
Variaveis

Manipuladas (u)=— EStimatOI' -2 Parametro (p) ==
Variaveis

Mensuradas (y)—>] O€ EStados | estado(x

Figura 2.6: Informagdes necessarias ao estimador de estados

Estas variaveis de interesse, estados e/ou eventualmente parametros, ndo mensurados,

séo inferidos com o intuito de prover as a¢fes otimizadas, destinadas ao controle do sistema.

Fundamentalmente, um algoritmo de estimacdo de estados € uma técnica recursiva, a
qual cada estimativa atualizada dos estados é computada da estimativa precedente e dos dados

de entrada novos (Haykin, 2001).
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A Figura 2.7 esclarece as etapas do processo de estimacao.

Dados de
Linearizagdo
do Modelo

Dadosde
Medigio do
Sistema

Matrizes de Sintonia dos
Estimadores de Estados

_______ O = Ruidos de Processo

R =3 Ruidos de Medicio
k

Dados de
Entrada do
Processo

Figura 2.7: Técnica recursiva do estimador de estados

Sdo trés as etapas basicas de um estimador de estados (Grewal e Andrews, 2001):

Etapa de Predicdo: Nesta etapa acontece um calculo prévio dos estados néo

mensurados (%, ), para o atual instante de tempo (k). O conhecimento destas variaveis se da
através dos novos dados de entrada (u, ) e da simulagdo do modelo admitido para o processo,
além do valor dos estados estimados no instante de tempo anteriormente amostrado (X, , ).
Esses estados estimados ou corrigidos (%, ,) séo utilizados como condigdo inicial nesta etapa

de predicéo, o que confere o carater recursivo ao estimador de estados.

Etapa de Calculo da Covariancia: De posse dos estados preditos e utilizando

informacdes da linearizagdo do modelo, realiza-se o cOmputo da matriz de covariancia dos

erros de predicdo dos estados (P, ), para o atual instante de tempo (k). Essa é provavelmente
a etapa mais crucial da estimacdo de estados, pois é a partir do valor desta matriz que sdo
distribuidos os residuos de medigdo (y, — ¥, ), entre os estados do processo. Nesta etapa,
encontram-se os dois parametros de sintonia dos estimadores de estados, as matrizes de

covariancia dos ruidos de processo (Q, ) e dos ruidos de medicéo (R, ).
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Etapa de Correcdo: Nesta fase sdo realizadas as atualizagdes dos estados preditos, para

0 atual instante de tempo (k ), passando ent&o, ap0s a correcdo, a serem chamados de estados

estimados (%, ). Esta etapa pode ser realizada por um processo de otimizacgéo ou via Ganho de
Kalman. Estas correc¢Oes séo possiveis a partir dos valores das saidas medidas (y, ) e do valor
da matriz de covariancia encontrada na etapa anterior (P, ). Durante esta etapa de corre¢do

ocorre também a filtragem das saidas mensuradas (V,").

A implementacdo através de técnicas de estimagdo de estados baseadas no filtro de
Kalman elimina a necessidade de se armazenar o passado inteiro dos dados observados sendo,
portanto, computacionalmente mais eficiente do que outras técnicas que utilizam esta

informacao em cada etapa do processo de filtragem (Maybeck, 1979).

Os dois objetivos basicos da estimacédo de estados sdo (Tonel, 2008):

o Fazer estimacdo dos estados ndo medidos, a partir do modelo e de medicdes de

processo (Etapa de Estimagéo);

e Reduzir a influéncia de ruidos sobre os estados estimados e mensurados (Etapa

de Filtragem).

2.2.1 Conceito de Estado

O conceito de variaveis de estado e fundamental para o entendimento destes métodos,
uma vez que o Filtro de Kalman, j& enraizado na formulacdo de espaco de estados para
sistemas dinamicos lineares, fornece uma solucdo recursiva 6tima de filtragdo/estimacao

quando o problema € linear (Haykin, 2001).

O vetor de estado ou simplesmente o “estado”, denotado por X, , pode ser entendido

como o0 conjunto de dados minimos que sdo suficientes para descrever o comportamento
dindmico do sistema. Em outras palavras, o estado é a menor quantidade de informacao sobre
0 comportamento passado de um sistema que € necessario para predizer o comportamento
futuro (Haykin, 2001).

Em termos matematicos, o diagrama de bloco da Figura 2.8 ilustra o seguinte par de

equacoes:
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Equacao de Processo Equacao de Medicao

A
s

Figura 2.8: Representagdo do comportamento de um sistema em termos de espago de estado.

1. Equacdo de Processo

Xis1 = Pe-Xy T Wy (2.11)

Onde ¢, € a matriz de transi¢cdo que toma o estado ( X, ) do tempo k até o tempo k +1
. O ruido do processo (w, ) é assumido por adi¢do, branco e Gaussiano, com média zero e

com a matriz de covariancia definida por:

Qu for n=k

0 for n=zk (2.12)

ctw1-|
Onde a sobrescrita T denota matriz transposta. A dimensdo do espago de estado é
denotada por M .
2. Equacéo de Medicéo
Y, =H X +V, (2.13)
Onde vy, é a variavel de saida ou valor observado no tempo k e H, é uma matriz de
medicdo que toma o estado (X, ) do tempo k até os valores medidos na saida do processo Y, .

O ruido de medigéo (v, ) é assumido por adigéo, branco e Gaussiano, com média zero e com a

matriz de covariancia definida por:
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(2.14)

EfyT R, for n=k
[Vavic] = 0 for nzk

Indo mais além, por conveniéncia, assume-se que o ruido de medicdo (v, ) ndo possui

relagdo com o ruido de processo (W, ). A dimensdo do espago de medic&o é denotada por N .

O compromisso do estimador de estado de Filtro de Kalman consiste em unir e
resolver as equacdes de processo e medicdo para encontrar os estados desconhecidos de uma
maneira a minimizar o erro quadratico entre o valor estimado e o valor real do estado
(Haykin, 2001).

2.2.2 Premissas da Estimacao de Estados

Antes de se estabelecer qualquer equacionamento para os estimadores ndo-lineares, é
fundamental o conhecimento das premissas dos estimadores de estados para processos

estocasticos.
2.2.2.1 Variavel Randdmica

Um conceito importante para os estimadores de estados é que os erros de medicao e
processo sdo variaveis aleatorias (randémicas), ou seja, Sdo varidveis as quais ndo se pode

prever seu valor numérico exato (valor ndo deterministico) (Verhaegen e Verdult, 2007).

A imprevisibilidade no valor de uma determinada varidvel, em um contexto de
modelagem, é creditada geralmente as limitagdes do modelo em prever um valor medido
aplicando as “leis de natureza”. Estas limita¢cdes podem ser uma conseqliéncia dos limites de
conhecimento cientifico ou do desejo de trabalhar com modelos da baixa complexidade. As
medidas, em particular, introduzem uma parte imprevisivel por causa de sua exatidao finita
(Verhaegen e Verdult, 2007).

Matematicamente, uma variavel aleatéria é definida como uma fungdo mensurével de
um espaco probabilidade para um espago mensurdvel. Este espaco mensuravel é o espaco de
possiveis de valores desta variavel, e € normalmente tomado por uma funcdo de densidade
probabilistica (Walrand, 2004).
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A grande vantagem de utilizar estimadores baseados no Filtro de Kalman (KF) é que
este método de estimacdo considera que os erros sdo distribuidos através de uma funcdo de
densidade probabilistica normal ou Gaussiana, dada pela Equagdo 2.15. Ou seja, o0 erro de
estimacdo é somente funcdo da média (u) e da variancia (o®). Um interessante uso da
distribuicdo Gaussiana € discutido através do Teorema do Limite Central, o qual afirma que
esta distribuicdo é adequada quando o numero de observacdes torna-se grande (Walrand,
2004).

f(x,u,0)= a.jﬂ .exp(— Mj (2.15)

2.2.2.2 Processos Estocasticos

Um processo estocastico € um evento que ocorre de forma onde as varidveis que
descrevem este processo sdo variaveis randémicas. Desta forma, ndo se pode determinar a
exata condi¢do futura do processo, apenas serd possivel, pelo conhecimento das condicdes
iniciais, afirmar que ha uma maior probabilidade do processo tender a um determinado

caminho com o tempo crescente (Moon e Stirling, 2000).

Maybeck (1979) faz uma explanacdo sobre a necessidade da utilizacdo de modelos
estocasticos no controle de processos e estimagdo de pardmetros. Segundo o autor existem

trés razOes basicas para sua utilizacdo:

1) Nenhum sistema é modelado matematicamente de forma perfeita.

2) Os sistemas dindmicos sofrem influencia ndo s6 de entradas conhecidas, mas
também age sobre eles uma série de distdrbios ndo medidos que ndo podem ser

controlados e nem modelados deterministicamente.

3) Os sensores nao informam de forma completa e perfeita os dados medidos.

A derivagdo ou extensdo de um Filtro de Kalman a estimadores de estados para
processos ndo-lineares pode ser demonstrada através dos principios de um estimador 6timo. O
Filtro de Kalman Estendido (EKF) e o Filtro de Kalman Estendido com Restri¢édo (CEKF) séo

algoritmos fundamentados nestes principios.
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2.2.3 Estimador Otimo

Na préatica, um estimador de estados sO pode ser considerado um estimador 6timo
quando os seus preceitos de derivagdo seguem 0s exatos comportamentos do processo real, o
que de fato é irrealizavel. Na teoria, estes aspectos sdo sempre assumidos como sendo validos.
Um exemplo disso € o Filtro de Kalman que presume para critérios de derivacdo, que 0S
ruidos de medicdo e processos sdo ndo correlacionados, distribuidos atraves da funcdo de
densidade Gaussiana e possuem média nula. Respeitados estes aspectos, 0s critérios de
otimalidade podem estes estabelecidos no sentido da minimizacdo dos erros de estimacdo dos
estados, como sugerem alguns autores como Gelb (1974), Kay (1993), Maybeck (1979) e
Simon (2006), entre outros.

O Filtro de Kalman é um algoritmo recursivo 6timo de processamento de dados.
Existem muitas maneiras de definir um estimador 6timo, dependendo de critérios escolhidos

para a performance da estimacdo dos estados e pardmetros de interesse (Maybeck, 1979).

Um estimador 6timo é um algoritmo computacional que processa medidas de processo

para deduzir um erro minimo para os estados estimados do sistema (Gelb et al., 1974).

Um aspecto desta otimalidade é que o Filtro de Kalman incorpora toda a informagéo
que Ihe pode ser fornecido. Processa todas as medidas disponiveis, ndo obstante sua precisao,

para estimar o valor atual das variaveis de interesse, com uso do (Maybeck, 1979):

e Conhecimento da dindmica dos dispositivos da medida e do modelo;

e Da descricdo estatistica dos ruidos do sistema, erros de medidas, e da incerteza

dindmica dos modelos;

e Das informacbes disponiveis sobre as condi¢fes iniciais das variaveis de

interesse.
2.2.4 Critérios de Estimacao

Para se derivar a estimativa dos estados de para processos ndo-lineares, inicialmente

devem ser estabelecidos os conceitos de erro de estimacdo (Equacdo 2.16) e de erro de
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predicdo (Equacdo 2.17), a partir dos quais se pode entdo, exprimir uma funcdo de

penalizag&o para a estimativa dos erros.

errq =X, — %, (2.16)

errg, =X, — X, (2.17)

Onde erro; é o erro de estimagdo entre o valor real do estado (X, ) e o valor estimado
pelo filtro de Kalman para o estado (%, ), no instante de tempo k. Ja 0 erro, € o erro de
predigdo entre o valor real do estado (X, ) e o valor predito pelo modelo do processo para o

estado (X, ), no instante de tempo k.

Na pratica, a escolha de uma funcdo-custo que minimize os erros de estimacdo é

normalmente realizada considerando (Kay, 1993):

e Um tratamento matematico que nao seja demasiadamente complexo;

e O interesse do problema de estimacdo que define aspectos como velocidade de

estimacéo, convergéncia e eficiéncia do estimador.
A Figura 2.9 demonstra trés conhecidas fungdes-custo (Heijden et al., 2004).

MMSE MMAE MAP

H/\V _____ e

= A
(X X )2 l l 1

A
Figura 2.9: Tipos de fungéo-custo de minimizagao do erro estimado.

v

Xy — x| =

‘( X —xk <

Um dos principais critérios para se determinar a melhor funcgéo-custo estabelece (Kay,
1993):

e A funcéo de penalizagdo deve ser ndo negativa.
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Embora a funcgdo-custo da media absoluta do erro de estimagcdo (MMAE) e a funcéo-
custo uniforme da maxima diferenca do erro de estimacdo (MAP) sejam ndo-negativas, este
requerimento é plenamente satisfeito quando se faz uso de uma fungdo-custo da média do erro
de estimacdo quadrado (MMSE) apresentada na Equacdo 2.18, ao qual é preferivel quando
sdo provaveis grandes erros. Desta forma, a equacdo possui um minimo global que represente
a minima covariancia dos erros estimados, além de convergir rapidamente proximo aos

estados estimados (Heijden et al., 2004).
J, = E[(errok*)ZJ: E[(xk - Xy )2J (2.18)

Onde E é o valor esperado ou operador-esperanca. A dependéncia da funcéo-custo

J, sobre o tempo k enfatiza a natureza ndo estacionaria do processo de estimagao.

Para que se derive o valor 6timo dos estados estimados, sdo evocados dois teoremas

tomados da teoria de processos estocasticos (Kay, 1993):

Teorema 1: Estimador de Média Condicional — Se para 0 processo estocastico, X, e

Y, seguem distribuicBes gaussianas, entdo o estado otimo £, dado informacbes de
Vi Yoi---s Yy, € @ solucdo que minimiza a fungédo-custo da média do erro quadrado J, , e pode

ser representado pela Equacgéo 2.19. (Prova: Grewal e Andrews, 2001)
R0 =ED Ty Yo v (2.19)

Teorema 2: Principio de Ortogonalidade — Se x, é um vetor randdmico que esta para

ser estimado baseado no vetor de observacgéo y,, entdo o principio de ortogonalidade indica
que o estado estimado X, € a projecdo ortogonal sobre o espaco dos valores observados vy, ,

se e somente se: (Prova: Kay, 1993)

E[errok*.yf]: E[(xk - i;)yf]: 0 para i=12,..,k-1 (2.20)
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A Figura 2.10 faz uma representacdo geométrica dos estados estimados (Kay, 1993).

A y

>
X

Figura 2.10: Representacdo geométrica dos estados estimados.
2.2.5 Ganho de Kalman

A partir destes dois teoremas relatados é possivel entdo apresentar a origem da teoria
de estimacéo ideal para o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido
com Restricdo (CEKF). (Para visualizar a deducdo completa, veja o Apéndice B)

A Equacéo 2.21 demonstra como o estado pode ser estimado através de uma fungdo

linear dependente somente dos estados preditos e dos valores de medigdo do sistema.

X =K, X + KLy, (2.21)

Onde %, € o valor de estado atualizado no instante de tempo k. X, € o valor predito
para o estado do processo, como resultado da simulagdo do modelo. y, é o vetor das

varidveis mensuraveis no instante de tempo k. As matrizes K, e K, séo ainda desconhecidas.

Uma da maneiras de se conhecer estas matrizes K, e K, é aplicar o conceito de

ortogonalidade (Equacédo 2.22), o qual correlaciona o erro de estimacdo dos estados e o valor

da saida mensuravel.

Elx, - % )y |=0 para i=12,...,k-1 (2.22)
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Substituindo a equacdo do estado estimado (2.21) e a Equacdo de Medigédo do espago
de estado (2.13) na equacéo de ortogonalidade, obtem-se a seguinte expressao:

E|(x, - Ky % — K, .H.x —K,v )y |=0 (2.23)

Outra consideracgdo é adotada, uma vez que os ruidos de processo (W, ) e de medigdo

(v, ) séo variaveis randémicas e nédo correlacionadas, logo:

E[wk.yiT]:O para i=12,...,k-1 (2.24)

El,.y7]=0 para i=12.. k-1 (2.25)

Desta forma, simplifica-se a Equacdo 2.23, e ap6s algum rearranjo de termos,

reescreve-se a mesma:

E[(1 - K H, — K )x y7 + K (% % )yT |=0 (2.26)

Onde | é a matriz identidade.

Novamente, aqui se nota a possibilidade de aplicar o conceito de ortogonalidade,

eliminando o seguinte termo:

K. El(x — % )yr |=0 (2.27)

A expressdo remanescente é funcéo simplificada contendo ambas as matrizes K, e K,

onde, apos aplicar a regra de multiplicacdo de constantes do operador-esperanca ( E ), tem-se:

(1=K Hy =K JE[ y] |=0 (2.28)

Como decorre do conceito de ortogonalidade que E[xkyiT];tO, logo o termo

(I -K,.H, - Kk) tem de ser nulo, e pode-se expressar a matriz K, em funcdo da matrizK, :

K.=1-K._.H, (2.29)
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De posse desta relacdo entre as matrizes K, e K,, pode-se retornar a equagao linear

de estimacdo de estado (2.21), e assim, substituindo e rearranjando as variaveis, obtem-se a
Equacéo do Estado Estimado (2.30):

% =R+ Ky, —H %) (2.30)

Onde a matriz K, é a chamada de Ganho de Kalman. Esta matriz € calculada a cada

instante de tempo, no estimador de estado do Filtro de Kalman Estendido. Dai a importancia

de sua defini¢do, do conhecimento de sua origem e principio de célculo.

A matriz do Ganho de Kalman (K,) tem a fungdo de distribuir as disparidades
encontradas entre o valor das varidveis de saida medidas no sistema (y,) e o valor das
variaveis de saida preditas pelo modelo (y, ), através dos estados ndo mensurados. Desta
forma, faz-se necessario conceituar o erro de predi¢do das variaveis de saida (erroy, ),

demonstrado na Equacéo 2.31:
erroy; = (y, - 9;) (2:31)

Usando informagdes do modelo de espaco de estado linear apresentado na Secéo 2.2.1,
pode-se expressar este erro de predi¢do (também chamado de residuo de medicéo) em funcéo

do erro de predigéo dos estados (erro, ), como observado a seguir:
erroy, =H,.x, +v, —H, X, =erro, H, +v, (2.32)

Igualmente ao erro de predicéo das saidas (erroy, ), aqui se faz necessario conceituar

0 erro de estimacdo das variaveis de estado (erro, ), demonstrado na Equagéo 2.33:
erro, = (xk - R;) (2.33)

Por conveniéncia, utilizando o conceito de estados estimados (X, ) apresentado na

Equacdo 2.30, pode-se expressar este erro de estimacdo em funcdo do erro de predicdo dos

estados (erro, ), como observado a seguir:
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erro; =X, — % — Ky = H % )= (1 =K, H, Jerro; —K, v, (2.34)

Parte-se do principio de ortogonalidade entre os erros de estimagdo dos estados

(erro;) e o valor das variveis de saida, medidas (y, ) e preditas (y," ), para deduzir-se o

Ganho de Kalman (K, ):

El(x, - % )yl |=0 (2.35)
Elx - % )97 |=0 (2.36)

Aplicando a propriedade de adicdo de termos do operador-esperanca ( E ), podem-se

subtrair estas equacOes de ortogonalidade como demonstrado a seguir:
E[(xk — X! )y[ —( - X/ )yk ]_ [erro £rroy, ]: 0 (2.37)

Assim, utilizando as equagdes doo erro de estimacdo dos estados (2.34) e do erro de
predicdo das saidas (2.32), pode-se substituir na Equacédo 2.37 e, apos algum rearranjo, chega-
se a Equacdo 2.38. Durante esta etapa de deducdo, eliminam-se os termos envolvendo a

multiplicagéo vetorial entre o erro de predi¢do dos estados (erro, ) e os ruidos de medigdo

(v, ), por mativos semelhantes aos comentados na Equagéo 2.25, portanto:
(I -=K,.H, )Elerro, erro," [H] =K, .E[v, v |=0 (2.38)

E importante notar que esta Gltima equacio apresentada contém um termo de valor
esperado para o quadrado do erro de predicdo dos estados para o instante de tempo k. Este

termo é definido como sendo a matriz de covariancia do erro de predicdo dos estados (P, ).

De forma semelhante, R, é definida como a matriz de covariancia dos ruidos de medig&o.

P = E[errok’ erro, ' ] (2.39)

R, = Ev, v] | (2.40)

Através destes conceitos de matrizes de covariancias, pode-se reescrever a Equacao

2.38, resultando na equacéo abaixo:
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(1-K.H, )P .H] -K,.R, =0 (2.41)

Pela resolugdo da Equagdo 2.41 para K, , obtém-se a equacéo de calculo do Ganho do

Filtro de Kalman (2.42).

K, =P H] (H P H +R. ) (2.42)

O conceito do Ganho de Kalman (K, ) é fundamental para o céalculo de estimacdo dos

estados. O processo de atualizacdo ou correcdo dos estados, via Ganho de Kalman, é
equivalente a um processo de otimizagdo quadratica sem restricdo (minimizacdo da matriz de

covariancia do erro de estimacédo P,"), como é realizada em algumas outras implementagdes

de estimadores de estados.
2.2.6 Calculo da Matriz de Covariancia

Uma vez que os métodos de estimacéo por filtro de Kalman utilizam em seu principio
de funcionamento o célculo da matriz de covariancia, torna-se importante entender o que ela
representa em termos fisicos para os estados. A seguir, sdo esclarecidos 0s conceitos de
variancia e covariancia e, logo em seguida, sua relacdo com os estimadores de estados EKF e
CEKF.

Variancia: Na teoria da probabilidade e na estatistica, a variancia de uma variavel
aleatdria ¢ uma medida da sua dispersao estatistica, indicando qudo longe em geral os seus
valores se encontram do valor esperado. Isto €, o valor esperado do quadrado do desvio

padrdo da varidvel X em relagdo a sua propria média (Brown, 1983).

Var(X)=E[(X -z, ] (2.43)

Covariancia: Na teoria da probabilidade e na estatistica, a covariancia € uma medida
de acoplamento linear entre duas variaveis aleatorias, indicando se estas se movimentam ou

n&o no mesmo sentido (Brown, 1983).

Se quando uma varidvel aleatéria X aumenta e a variavel aleatéria Y tambem

aumenta, e se quando X diminui e Y também diminui, estas variaveis aleatorias
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movimentam-se no mesmo sentido (covariam linearmente na mesma direcdo), entdo a
covariancia € positiva. Ao contrario, quando X aumenta, Y diminui ou quando X diminui,
Y aumenta, ou seja, as variaveis covariam em sentidos opostos, entdo a covariancia é
negativa. As Equacdes 2.44 e 2.45 representam o calculo de covariancia e sua relagdo com a

matriz de variancia, respectivamente.

Covar(X,Y)=E[(X = g )Y — 12, )] (2.44)
Covar(X,X)=Var(X) (2.45)

Prosseguindo-se o raciocinio de um estimador 6timo, defini-se a matriz de covariancia

do erro de estimagdo dos estados (R'), a qual é o objetivo de minimizacdo durante a

estimacdo dos estados do processo. Essa matriz pode ser calculada através da Equacédo 2.46
(Para visualizar a deducédo completa, veja o Apéndice B):

P = E[errok*.errok*T ]: El(xk — R )(xk —~ f(k*)TJ (2.46)

Fazendo uso do conceito de estados estimados (X, ), apresentado na Equacéo 2.21,
pode-se substituir na matriz de covariancia dos estados (P,") e, ap6s algum rearranjo, chega-

se a Equacdo 2.47. Durante esti etapa de deducdo eliminam-se os termos envolvendo a

multiplicagéo vetorial entre o erro de predi¢ao dos estados (erro, ) e os ruidos de medicgdo

(v, ), por motivos semelhantes aos comentados na Equacéo 2.25, portanto:
P, =(1—K,.H,)E[erro, erro, " [(1 = K, H, )" + K, Elv, ] |K] (2.47)

Utilizando o conceito da matriz de covariancia do erro de predi¢éo dos estados (P, ) e
da matriz de covariancia dos ruidos de medigdo (R, ), apresentadas nas Equagdes 2.39 e 2.40

respectivamente, tem-se:

PP =(1-K H )P (1-K H,) +K, R K] (2.48)

Procedendo uma expansdo dos termos, verifica-se a possibilidade de simplificacdo de

alguns destes termos, resultando na seguinte equacgdo da matriz de covariancia (P,"):
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P =(1-K,.H, )P (2.49)

Aqui, a matriz P representa a covariancia do erro de estimagdo dos estados, para o

instante tempo atual k. Indo mais além, e aplicando conceitos do espaco de estados da
Equacdo de Processo (2.11) e rearranjando alguns termos, € possivel definir o erro de

predicdo do tempo futuro (erro,,) em funcdo do erro de estimacdo encontrado para o tempo
atual (erro, ), como apresentado na Equagdo 2.50. Desta forma, pode-se predizer o valor da

matriz de covariéncia para o instante de tempo futuro k +1, como se deriva na seqiéncia:

erro, ., = X,,; — Xy = @, €Ir0, + W, (2.50)

A matriz de covariancia do erro de predicdo dos estados, no tempo futuro k +1, é por

definicéo:

P, = E[errok’+1 .errok’Il] (2.51)

Assim, através da Equacéo 2.50, essa matriz de covariancia dos estados (P, ), pode

ser expressa em funcdo do erro estimado no instante de tempo anterior (erro, ), logo:
P.,=0 .E[errok+ erro,” _I(DkT + EI_Wk W[J (2.52)

E importante notar que esta ultima equacéo apresentada (2.52) contém um termo de
valor esperado para o quadrado do erro de estimacao dos estados para o instante de tempo K.
Este termo é definido como sendo a matriz de covariancia do erro de estimagdo dos estados

(R"). De forma semelhante, Q, e definida como a matriz de covariancia dos ruidos de

processo.

RS = E[errok*.errok”] (2.53)
Q, = E|w, W/ | (2.54)

Através destes conceitos de matrizes de covariancias, pode-se reescrever a Equacao

2.52, conforme a Equacdo 2.55:
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Pox =@ P’ -(DkT +Q, (2.55)

Ainda, através do uso da Equacéo 2.49, a matriz de covariancia dos erros de estimacao

(R) pode ser expressa em funcéo da matriz de covariancia dos erros de predic¢éo (P, ):
Pt = @4 -(l - K H, )'Pk_ -Q’; +Qy (2.56)

Por fim, substituindo o conceito do Ganho de Kalman, dada pela Equagédo 2.42, e

atraves de uma expansdo de termos, pode-se encontrar a forma de céalculo da matriz de

covariancia dos estados preditos para o instante de tempo futuro (P, ), como a seguir:
_ _ _ _ -1 _
Py =0 Poor — (o PO HT )H PO HT +R ) (H, P gl )+Q, (2.57)

Esta Gltima equacdo demonstrada é também conhecida como Matriz Dinamica de
Riccati para sistemas tempo-discretos. Esta equacdo € importante para determinar a correcéo
dos estados preditos pelo modelo do processo. Uma das vantagens de se utilizar esta equacgéo
é que ela elimina a necessidade do calculo da atualizacdo da covariancia a cada instante de

amostragem, uma vez que isto ja esta implicito no calculo de predig&o.
2.2.7 Critérios de Observabilidade

O conceito de observabilidade na teoria de controle moderno é uma forma de
determinar se os estados internos do sistema podem ser conhecidos utilizando somente
informagdes externas. Em outras palavras, a observabilidade é um conceito util para resolver

0 problema de reconstrucdo das varidveis de estado ndo mensuréveis (Ogata, 1982).

Teorema da Observabilidade: Um sistema tempo discreto é dito observavel se para

qualquer condigdo de estado inicial x, e algum tempo finito k, o estado inicial x, pode ser
excepcionalmente determinado pelo conhecimento das variaveis de entrada u; e das variaveis

de saida do processo y; para todo i < [0,k] (Simon, 2006);
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Se um sistema é observavel entdo o estado inicial pode ser determinado, e se o estado
inicial pode ser determinado entéo todos os estados entre os tempos iniciais e finais podem ser
determinados (Simon, 2006).

Considere o sistema tempo discreto definido pelas Equagdes 2.11 e 2.13, com ruidos
de modelo e medicdo nulos, logo para a determinacdo de M estados do sistema s&o

necessarios M valores de medicdo y:

(2.58)

Através destes conhecimentos, Kalman definiu o critério de observabilidade de um

sistema apresentando a matriz de observabilidade definida pela Equacdo 2.59:

O= . (2.59)

Onde o critério de Kalman estabelece que para o sistema ter solugédo dita observavel
dos M estados, entdo deve obter M equacOes linearmente independentes, ou seja, 0 sistema

deve ter o posto cheio para a matriz O.

p(0)=M (2.60)

O sistema, portanto, € completamente observavel se toda a transi¢do do estado afeta
cada elemento do vetor de saida. Estes critérios de observabilidade podem também ser
formulados em termos de funcdes de transferéncia ou matrizes de transferéncia. A condigdo
necessaria e suficiente para observabilidade completa é que ndo haja cancelamento na funcao
ou matriz de transferéncia. Se houver cancelamento, o modo cancelado ndo podera ser

observado na saida (Ogata, 1982).
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2.2.8 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Um método direto para gerar um filtro ndo-linear subotimo, é linearizar o modelo néo-
linear ao longo da trajetoria dindmica e aplicar a estimacdo de estado linear para produzir as
correcOes, a cada novo estado predito (Heijden et al., 2004). O estimador que usa esta ideia é
o Filtro de Kalman Estendido (EKF). Este algoritmo é essencialmente justificado se o sistema
linearizado fornece uma boa representacdo do comportamento do sistema real, para uma
determinada vizinhanca em torno do atual estado do sistema (Tonel, 2008). A Figura 2.11
ilustra como o Filtro de Kalman Estendido (EKF) lineariza uma funcéo néo-linear ao redor do
valor medio de uma distribuicdo Gaussiana, e depois disso propaga a media e covariancia

através do modelo linearizado (Orderud, 2005).

YA

y = f(x)

>

X
Figura 2.11: Linearizagdo do modelo nao-linear.

O Filtro de Kalman Estendido (EKF) de fato tem sido um padréo em estimacdes nao-
lineares em espaco de estados, primeiramente devido a sua simplicidade, robustez e

conformidade em implementacGes em tempo real (Orderud, 2005).

Embora raramente as circunstancias necessarias para as condicdes de otimalidade
existam, no entanto o filtro funciona aparentemente bem para muitas aplicacbes (Bishop e
Welch, 2006).

Se o sistema apresenta um modelo fortemente ndo-linear, a existéncia da aproximacéo

via série de Taylor de primeira ordem ainda € possivel se o ruido de processo (w,) for

pequeno, pois se faz uma expansdo em torno de cada ponto (X, ), com um determinado
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intervalo de validade. O mesmo é valido para quando o ruido de medig&o (v, ) é pequeno, pois

a estimag&o de estados é intensamente dependente dos valores medidos (Tonel, 2008).

A Figura 2.12 traz uma representacdo em blocos do Filtro de Kalman Estendido
(EKF).

f(x;—l Ly g, Py a0y )| AN

Figura 2.12: Filtro de Kalman Estendido.

O EKF considerado aqui é descrito matematicamente, considerando o seguinte modelo
n&o-linear do processo definido por:

X = f(Xt’ut1pt 1t)+Wt
Ve =h(% )+ v, (2.61)
k=012,...

Onde X, s&o os estados, Yy, representam as saidas, w, e v, séo os ruidos de processo e
de medida respectivamente, u, sdo as variaveis de entradas manipuladas, p, sdo parametros

do modelo, k representa o tempo em que € realizada cada medicdo, f e h séo as funcdes de

matematicas ndo-lineares que descrevem o sistema.

O Filtro de Kalman Estendido pode ser formulado para uma versdo hibrida (continuo-

discreta), consistindo das subseqiientes trés etapas:

A primeira etapa é a predicdo dos estados, na qual é feito um céalculo dos valores
previstos para os estados (X, ). Para isso, utilizam-se informagdes de simulagdo do modelo do
processo, do instante de tempo k —1 até o instante de tempo k. As informacGes precedentes
sobre o0 sistema estdo armazenadas no vetor de estados estimados (X, ,), o qual, também ¢é

retroalimentado nesta etapa. Durante esse etapa é que se concentra a esséncia da estimagdo

ndo-linear, uma vez que o modelo de processo considerado € um modelo ndo-linear.



REVISAO BIBLIOGRAFICA 41

Equacdes da Etapa de Predicéo:

e [Estados Preditos
k.At

%o =%+ [, pt)de (2.62)

(k-1).At

A segunda etapa contempla o calculo da matriz de covariancia dos estados (P,). E

realizada pela linearizagcdo do modelo néo-linear, através das matrizes Jacobianas do sistema
em relacdo aos estados que se deseja estimar. Por se tratar de sistemas tempo-discretos, faz-se
uso da matriz exponencial das equagdes Jacobianas. Dessa forma, pode-se resolver a equacao

algébrica de Riccati, encontrando assim, a minima covariancia dos erros de estimacao.

EquacOes da Etapa de Calculo da Covariancia:

e Covariancias Preditas

_ _ _ _ -1 _
P. =o1-Po -(0111 - ((Dk—l'Pk—l'H 111 )(H a-PgH 111 + Rk—l) -(H k—l'Pk—l'(D-kr—l)—l— Qs (2.63)

Com:
Doy = e (Fs(Ts) (2.64)
of (x,,u,, p,»t)

F — tr Mt Mt
k-1 (—8X j . (2.65)

an(x,,u,,t)

H — L

k-1 ( o j . (2.66)

Onde as matrizes F,_, e H, , sdo as matrizes Jacobianas do sistema. ¢, , é a matriz de

discretizacdo e Ts € o tempo de amostragem do sistema.

A terceira etapa faz a correcdo dos estados preditos pelo modelo. Estas corre¢Oes sdo

possiveis a partir da distribuicdo dos erros entre os valores medidos (Y, ) e os valores preditos
para as saidas pelo modelo (y, ). Ela é realizada através do célculo do Ganho de Kalman K,

o qual, resulta no melhor valor de estados estimados (X, ), para o instante de tempo k.
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Equacdes da Etapa de Correcéo:

e Ganho de Kalman

K, =P H (H P Hl +R)" (2.67)

e Estados Corrigidos

% =% + K [y, —H, %) (2.68)

2.2.9 Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF)

O CEKEF (do inglés Constrained Extended Kalman Filter) é um tipo alternativo de
estimador baseado em otimizacdo, cuja implementacdo € originaria da formulagdo do
Estimador de Horizonte Mdvel (MHE) introduzida por Muske & Rawlings (1995) e
Robertson et al. (1996), e na qual seu principio de funcionamento, igualmente ao Filtro de

Kalman Estendido, € baseado nas premissas de um estimador étimo.

O nome Estimador de Horizonte Moével (MHE) vem da analogia com uma janela de
estimacdo deslizante ou movel, na qual o estado é estimado atraves de (N +1) medidas de
saida mais recentes. Se o ultimo instante de tempo de amostragem dos dados externos é dado
em Kk, entdo sdo armazenados e corrigidos estados indo do instante de tempo k—N até o

instante k, como pode ser observado na Figura 2.13.

X,.V, A ® Medicdes Vi

— = Estados Estimados X']{
°
-~ L
¢ ' 'Y
it NS
a_
I
- | N+1 Direcdo de
‘ - \ e
Janela do Estimador Movimentacao
da Janela
— 2 >
rO rk*N rk r

Figura 2.13: Janela do Estimador de Horizonte Mdvel.



REVISAO BIBLIOGRAFICA 43

A janela de dados movel foi elaborada com o intuito de reduzir o problema do
crescimento do numero de varidveis de estimacdo, encontrado no estimador de estados em
batelada que processa todos os dados do instante inicial de estimagdo até o instante k, para
um numero fixo no estimador de horizonte mével. Indo mais além e reduzindo a janela ao
méaximo (fazendo N — 0), encontra-se justamente a solucéo equivalente ao CEKF (Findeisen,
1997).

Este processo de estimacdo por horizonte movel baseia-se em uma etapa de
otimizacdo na qual se busca encontrar o minimo erro entre o valor real do estado e o valor
estimado, ponderando o0s erros de processo e erros de medicdo através de matrizes de
variabilidade maxima admitida. De forma semelhante, 0 CEKF faz uso de uma otimizacédo

durante a etapa de correcdo, onde sao minimizados os sinais de ruidos de processo.

A grande vantagem da aplicacdo de estimadores baseado em processos de otimizagao
é que estes podem incorporar limites fisicos as variaveis do sistema. Este procedimento

normalmente é usado para evitar que 0 processo convirja para uma solugdo inviavel.

Assim como no Filtro de Kalman Estendido (EKF), o Filtro de Kalman Estendido com
Restricdo (CEKF) consiste das etapas de predigdo, calculo da matriz de covariancia e
correcdo. Baseado nestes conhecimentos, o seguinte algoritmo de Filtro de Kalman Estendido

com Restricdo é apresentado a seguir:
Considere 0 modelo ndo-linear abaixo:
X = f(x,U,p, t)+w,

Y, =h(X .t )+v, (2.69)
k=012,...

As etapas de predicdo e célculo da matriz de covariancia séo efetuadas da mesma
forma como no estimador EKF, logo:
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Equacdes da Etapa de Predicao:

e Estados Preditos

k.At
g(k_ = g(lil + _[ f(Xt Uy Py 't)'dt (2.70)

(k=1).At

Equacdes da Etapa de Célculo da Covariancia:

e Covariancias Preditas

_ _ _ _ -1 _
P = (Dk—l'Pk—l'(p-kr—l - ((pk—l'Pk—l'H II—l)(H k1P -H 111 + Rk—l) -(H k1-Pea '(plr—l)_{_ Qi1 (2.71)

Com:
¢y, =e) 2.72)
of (x.,u,, p,,t
Foi= (%j (2.73)
oh(x,,u.,t
H., = [%) (2.74)

A Unica etapa que difere os estimadores, Filtro de Kalman Estendido (EKF) e o Filtro
de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF), é justamente a etapa de correcdo dos estados
estimados. Ao invés da atualizaco ser feita via Ganho de Kalman, o CEKF utiliza o seguinte

problema de otimizagéo:

min ¥, =wy P w, +vi R, (2.75)

Wy Vi

E sujeita as seguintes restri¢cdes de igualdade:

Xy =X, +W, (2.76)

Ve =Y — Vi (2.77)

Onde %; sdo os estados estimados do sistema. y,” séo as saidas filtradas do sistema.
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Aplicando os limites fisicos do processo aos estados estimados (X, ) (Equacgdo 2.78),
expressando estes em fungdo dos estados preditos (x, ) e dos ruidos de processo (w,)

(Equacdo 2.79) e, finalmente, isolando o termo dos ruidos de processo (w, ) (Equacéo 2.80):

X < Xp <X (2.78)
<X W, < Xy (2.79)

~% (2.80)

Chega-se ao primeiro conjunto de restricbes de desigualdade:

w, > (xmin - 3(;) (2.81)

W, < (X0 — %) (2.82)

De forma semelhante, aplicando os limites fisicos do processo as variaveis filtradas

(V7)) (Equacéo 2.83), expressando estas em funcgao das saidas preditas (Y, ) e dos ruidos de

medicdo (v,) (Equacgdo 2.84) e, finalmente, isolando o termo dos ruidos de medigéo (v, )

(Equacéo 2.85):
min < Slk+ < ymax (283)
Yimin < Y = Vi < Ymax (284)
yk - ymax < Vk < yk - ymin (285)

Chega-se ao segundo conjunto de restri¢fes de desigualdade:

Ve = (Vi = Vinax) (2.86)
Vi < (Yk - ymin) (2.87)

Atraves da Equacdo 2.86 e da Equagdo 2.87, o problema de otimizacdo através do

Filtro de Kalman Estendido com Restri¢do torna-se completo.
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A etapa de correcdo dos estados estimados no CEKF pode ser resolvida através de
Programacao Quadrética Seqliencial (SQP). Porém, se e somente se a equacgdo de medigéo for
linear, entdo uma aproximacdo pode ser feita considerando a relagcdo quadrética entre os
ruidos de processo e de medigdo (Salau, 2009). Logo, o problema de otimizagdo apresentado
pelas Equacdes 2.75 a 2.87, pode ser reescrito na forma candnica através de Programacéao
Quadratica (QP), dado pelas Equacdes 2.88 e 2.94. Desta forma, pode-se garantir a
convergéncia da otimizagdo ao encontro de um minimo global do sistema, de forma rapida,

eficiente e robusta.

O CEKEF utiliza o seguinte problema de otimizacao:

min ¥, =0,.5'0, +d, O, (2.88)
Com:
o | 2.89
<=y, (2.89)
g _|B O 2.90
0

d, = :

k M (2.91)

Sujeita a seguinte restricdo de igualdade:
He 1o =y ¥ (2.92)

E, as seguintes restricdes de desigualdade:

©
\%

ﬂ (2.93)
)

} (2.94)
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2.2.10 Parametros de Ajuste dos Filtros

A qualidade do processo de estimagéo dos estados ndo mensurados passa pelo ajuste e

sintonia de trés parametros, as matrizes Q e R, as quais representam as covariancias dos
ruidos do processo e dos ruidos de medigéo respectivamente, e a matriz P,, a qual representa

a covariancia dos erros iniciais de estimagdo (Marcon et al., 2004).

Embora ndo exista ainda nenhuma metodologia consolidada para a obtencdo destes
parametros, muitos estudos como Zhou e Luecke (1994), Leu e Baratti (2000) e Salau (2009)

tem procurado encontrar de forma sistematica o melhor ajuste das covariancias de ruido Q e

R.

Na pratica, as matrizes Q e R sdo consideradas constantes embora, de fato, elas

alterem-se a cada intervalo de tempo ou a cada medida, visto que estes ruidos sdo variaveis
aleatorias (Welch e Bishop, 2001). Desta forma, necessita-se de um ajuste rapido e aplicavel,
que forneca um bom resultado a qualquer instante do processo. O método mais conhecido é
também um dos mais eficientes, e consiste em uma técnica de tentativa e erro onde sdo
contrabalancadas as confiangas entre 0 modelo adotado e as variaveis mensuradas (Simon,
2006).

Essas matrizes sdo 0s parametros basicos de ajuste do estimador de estados. Elas
devem ser positivas definidas, segundo o método direto da determinacdo de estabilidade de
Lyapunov, para que o processo de estimagdo via equagdo dindmica de Riccati tenha uma
solucéo estavel (Leigh, 2004).

A seguir, é realizada uma breve descrigdo de cada uma destas matrizes.

Matriz de covaridncia dos ruidos de processo (Q): Esta associada com a
confiabilidade na modelagem utilizada pelo Filtro de Kalman. A matriz Q ¢é quadrada, com

dimensédo correspondente ao numero de estados do modelo utilizado no Filtro de Kalman.
Quanto maior a confiabilidade no modelo, menor os valores dos componentes da matriz.
Sabe-se que para plantas de elevada complexidade e para sistemas multivariaveis, onde ha
uma forte relacdo entre os estados, a escolha dessa matriz com elementos ndo nulos fora da

diagonal principal representa uma provavel melhora no processo de estimacdo. Entretanto, a
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dificuldade de ajustar valores fora da diagonal principal faz com que geralmente se opera com
uma matriz diagonal, obtida através de algum método de tentativa e erro (Welch e Bishop,
2001).

Matriz de covariancia dos ruidos de medicdo (R): Estd associada com a
confiabilidade nas medidas das variaveis de processo. E uma matriz quadrada com dimenséo
correspondente ao numero de saidas do modelo. Quanto maior for a confiabilidade nas
medidas, menor os valores dos componentes da matriz. Geralmente opera-se com uma matriz
diagonal, uma vez que o erro de medicdo esta associado a um sensor que tem pouca ou
nenhuma influéncia sobre outro medidor, ou seja, ndo estao correlacionados. Os valores de R

sdo mais facilmente obtidos do que os de Q, visto que estdo relacionados com o erro do

equipamento de medida ou com o erro do procedimento laboratorial que esta gerando o valor
medido (Simon, 2006).

Matriz de covariancia inicial (P,): Esta matriz é utilizada apenas na inicializacéo do

Filtro de Kalman, uma vez que é constantemente atualizada nos ciclos de célculo do
algoritmo. E uma matriz quadrada com dimensdo correspondente ao nimero de estados do
modelo utilizado no Filtro de Kalman. Na teoria, a escolha da matriz de covariancia inicial

deveria ser realizada com base no valor quadrado da discrepancia entre o estado real do
processo (X,) e da condigdo inicial do estado estimado para o processo ( ;) (Brown, 1983).
No entanto, esta escolha acaba ndo sendo possivel exatamente pelo fato de se desconhecer o

valor atual do estado (x,). Logo, o usual é utilizar uma matriz diagonal com valores mais

, Ly . N . . e . ~ 1 \2
elevados que o provavel valor quadratico da discrepancia para o instante inicial (xO —xg) .

Este valor normalmente fica na ordem de 10* a 10° (Haykin, 2001). Desta forma, garante-se

uma convergéncia mais rapida dos estados ao sistema que esta sendo integrado.

Uma apropriada escolha das matrizes de covariancia dos erros de medicéo e processo,
de modo que suas componentes modelam uma incerteza superior a incertezas intrinsecas do

processo, pode minimizar o risco de divergéncia da estimagédo (Jazwinski, 1970).



Capitulo 3

Planta Laboratorial

O presente capitulo tem como objetivo realizar uma descri¢do da planta laboratorial e
do processo a ser estudado, estabelecendo os principais aspectos que foram utilizados e, que

compreendem este sistema.

3.1 Descricao da Unidade

A unidade descrita neste trabalho é constituida da Planta de Seis Tanques Esféricos, a
qual se encontra instalada no Laboratério de Controle e Integracdo de Processos da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (LACIP - UFRGS). A Figura 3.1 retrata a

unidade do estudo de caso.
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Figura 3.1: Planta laboratorial

O sistema é formado por seis tanques de geometria aproximadamente esférica, 0s
quais estdo interligados entre si por tubulacdes e dispostos em dois ramos de trés tanques.
Abaixo destes tanques, encontra-se um reservatorio de agua e quatro pequenas bombas

submersas. Estas bombas foram numeradas de acordo com o tanque a qual estdo associadas,

logo, as bombas B, e B, fornecem a vazéo de alimentagdo aos tanques superiores T, e T,.
Enquanto isso, a vazdo de alimentacdo dos tanques intermediarios, T,e T., é dada pela soma

das vazoes de saida dos tanques superiores e das vazdes fornecidas por outras duas bombas,

B, e B,.Jaos tanques inferiores T, e T, por sua vez, recebem a vazéo de saida dos tanques

intermediarios, e logo apos, suas saidas retornam ao reservatério de origem, fechando um
ciclo. As vazbes das quatro bombas sdo modificadas através da variacdo da tensdo de
alimentacdo das mesmas e 0s niveis dos seis tanques sdo medidos através de células de carga,

as quais servem também de sustentacéo para os tanques.

Trata-se, portanto, de um processo envolvendo niveis liquidos. Uma caracteristica
interessante desta planta estd justamente na escolha pela geometria esférica dos tanques, a
qual permite diferentes comportamentos dindmicos de acordo com a regido de operacdo do
processo. Isto é, ocorrem taxas de variacdo de nivel mais bruscas nas regides proximas ao

topo e fundo dos tanques e taxas de variagdo mais amenas quando se opera na regido
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intermediaria destes tanques. Este fendbmeno torna o processo bem mais ndo-linear do que

seria alcancado atraves da utilizagdo de tanques no formato cilindrico.

O sistema contempla ainda um bloco virtual criado no software Simulink (Figura 3.2),
cujo objetivo é tornar o sistema multivaridvel com interacdo entre todos os canais. Desta
forma, a alteracdo de uma variavel de entrada afeta todas as variaveis de saidas do processo,

motivando a necessidade de um eficiente sistema de controle multivariavel. Tal bloco

proporciona a distribuicdo das vazfes totais manipuladas, F, e F,, atraves das fragOes de
divisdo de corrente, X, e X,, e tem 0 objetivo de estabelecer a vazdo que cada uma das
bombas B,, B,, B, e B, deve alimentar os tanques correspondentes. A implementacéo deste

bloco permite que a planta assuma caracteristicas similares as apresentadas pela planta
laboratorial de quatro tanques proposta por Johansson (2000), a qual se tornou em uma
unidade padrdo para se ilustrar conceitos relativos a zeros multivariaveis e inversao de sinal

de ganho para sistemas multivariaveis.

Figura 3.2: Bloco criado para gerar interacao entre as malhas

A Planta de Seis Tanques Esféricos contém essencialmente 0S mesmos
comportamentos dindmicos de fase minima e ndo minima, os quais, dependendo dos valores
das fragbes X, e X,, apresenta um zero de transmissao que se move ao longo do eixo real,
assumindo valores negativos ou positivos. O sistema € dito de fase minima quando nenhum
dos seus zeros ou pdlos esta localizado no semi-plano direito, e de fase ndo minima se possuli
algum deles nesta regido. Tais fatores de fase ndo minima correspondem a restricGes
intrinsecas do processo e tendem a limitar a velocidade de atuag&o do controlador em malha

fechada. Estes conceitos de fase minima e ndo minima, e o deslocamento de zeros de
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transmissdo para as plantas de quatro e seis tanques foram analisados, respectivamente, por
Johansson (2000) e Escobar (2006).

A Tabela 3.1 sintetiza 0 comportamento do sistema para este processo, em razéo da

soma das fracdes X, e X,.

Tabela 3.1: Caracterizacdo de fases do sistema

Somatorio das fragbes X, e X, Caracteristica do Sistema
X, + X, >1 Sistema de Fase Minima (alimentacéo direta
predominante)
X, +X, <1 Sisterpa de Fase N-éo Minima (alimentacdo
indireta predominante / zeros no SPD)
Ganho Multivariavel Nulo (determinante da
X, +X,=1 .
matriz de ganho do processo = 0)
X;=X,=0 ou X, =X,=1 Sistema Desacoplado

E conveniente notar que quanto mais proximo do valor unitario for a soma das fragdes
de X, e X,, mais dificil serd de controlar este processo, devido justamente & alta interacéo
entre os canais. Em outras palavras, as altera¢des sobre as variaveis manipuladas, F e F,,
tendem a produzir um efeito compensatorio em ambas as saidas, H, e H,, quando X, e X,

somam aproximadamente um, sendo no caso exato, impossivel controlar separadamente as

duas saidas do processo, uma vez que a matriz de ganhos se torna singular.

Embora a criacdo deste bloco possibilite facilmente gerar comportamentos que vao

desde os totalmente desacoplados até o modelo de grau de interagdo maxima, apenas pela
modificacdo de X, e X, , resolveu-se adotar valores fixos para estas variaveis que tornassem
0 processo interessante do ponto de vista de controle. Desta forma, s@o arbitrados valores de
X, =X, =0,4 e assim, consequentemente, apresentando comportamento de fase ndo minima

com uma aceitavel interagdo entre as malhas de controle.
3.1.1 Objetivos de Controle

O principal objetivo de estudo desta planta consiste em controlar os niveis dos tanques

inferiores H, e H,, tendo como variaveis manipuladas as vazoes F, e F,. Este sistema

compreende, desta forma: pélos que determinam uma dindmica caracteristica do processo;
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zeros de transmissao, inseridos através da interacdo entre os tanques dos dois ramos; e um

tempo morto associado ao proprio escoamento do fluido pelas tubulagdes e tanques.

A Figura 3.3 faz uma representacdo do processo com a inclusdo do bloco de interagao

entre os canais. Esta interacdo pode ser acompanhada fisicamente observando um sistema de
controle com emparelhamento direto, onde o nivel H,é controlado pela vazéo F, e o nivel
H,é controlado pela vazdo F,. Neste caso, uma alteracdo sobre a variavel manipulada F
produz uma maior variagéo estatica sobre o nivel H,, pois a maior parte da vazéo F, tende a

dirigir-se para este tanque. Porém, essa corrente deve passar primeiramente pelo tanque

superior T, e na sequéncia pelo tanque intermediario T, antes de alcangar o nivel desejado
para o tanque inferior T,, tornando a dindmica de resposta do processo lenta. Ja a menor
quantidade da vazéo F, tende a chegar mais rapidamente ao nivel estacionario H no tanque
T,, pois esta deve passar apenas pelo tanque intermediario T.. Isto causa uma grande

interacdo entre as malhas de controle quando s&o projetados controladores com desempenhos

rapidos.

Figura 3.3: Representacédo do processo com interagdo entre 0s canais
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3.2 Modelagem do Processo

A partir da representacdo grafica do processo, apresentado na Figura 3.3, é possivel
desenvolver uma modelagem fenomenoldgica dessa unidade, de onde, a partir de simples

balangos materiais em torno de cada tanque obtém-se o modelo ndo-linear dado pelas equacges a

sequir:
dh,
Al(hl).E:Fl.(l— X,)-CD,/h, (3.1)
Az(hz).% =CD,/n, +F, X, —CD,./h, (3.2)
A3(h3).% =CD, /h, ~CD,/h, (3.3)
A4(h4).%=F2.(1—X2)—CD4.\/E (3.4)
As(hs).% =CD, /n, +F..X, —~CD,.\/n, (3.5)
Ag(h, ).% =CD, /n, —CD, . /h, (3.6)

Onde h. representa o nivel referente ao tanque i, F, e F, séo as vazGes manipuladas
do modelo, X, e X, sdo as constantes de fracionamento das correntes, e A, representa a area

transversal para o tanque i, considerando que este mesmo tanque tem o formado de uma

esfera perfeita.

A expressdo para o calculo desta area transversal ( A, ) é dada pela Equagéo 3.7:
Ai(hi)zﬂ-hi '(Di _hi) (3.7)

3.2.2 Parametros do Modelo

Para o total conhecimento deste modelo de processo resta ainda se determinar alguns
pardmetros que devem ser obtidos atraves de alguma forma de medicgdo, sendo estes, 0s

didmetros e os coeficientes de descargas dos tanques.
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Os diametros dos tanques foram facilmente obtidos com o auxilio de uma trena, de
onde se retiraram as circunferéncias internas na regido central dos tanques, e apesar de
algumas diferencas milimétricas, todos os tanques apresentaram didmetro aproximado igual a
22,5cm.

Ja os coeficientes de descarga dos tanques (CD,) sdo importantes parametros deste

modelo, sendo funcdo tanto do didmetro das conexdes e tubulagdes que unem 0s tanques
quanto também possuem alguma dependéncia em relacdo aos proprios niveis de operacéo.
Embora estes parametros sejam reconhecidos como variantes de acordo com a regido de
operacdo, os mesmos foram adotados como constantes e obtidos atraves do procedimento que

sera relatado a seqguir.

Uma maneira de estimar os coeficientes de descarga € atravées da obtengédo de niveis e
vazdes estacionarias. Desta forma, pode-se aplicar um balanco de massa sem acumulo e

determinar os coeficientes de descarga pela Equagéo 3.8.

F
CD; === (3.8)
HiSS

Onde F, € a vazdo estacionaria de entrada do tanque i e H,i; € 0 nivel estacionario

do tanque i.

Para que se chegasse a um valor constante e confiavel, fez-se uso de uma seqiiéncia de
pontos estacionarios dentro da faixa de operagdo aproximada de cada tanque. Para manter
niveis em seus valores estacionarios, utilizaram-se controladores Proporcionais — Integrais

(PI's), sintonizados manualmente com Kc=15cm/L/mine Ti=150s, conforme discutido

em detalhes na Secéo 3.3.2. A partir dos valores calculados para estas faixas de operacéo, fez-
se a média dos coeficientes de descarga encontrados, para resultar em um valor Unico para

cada tanque.

A Tabela 3.2 traz os dados de niveis e vazdes estacionarios utilizados para calcular os
coeficientes de descarga dos tanques superiores, enquanto que a Tabela 3.3 traz os dados para

se determinar os coeficientes de descarga dos tanques intermediarios.
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Tabela 3.2: Dados para obtencdo dos coeficientes de descarga dos tanques superiores

Coeficientes de Descarga dos Tanques Superiores

Tanque 1 Tanque 4
Set
Points Vazdo Nivel Coeficientes Vazdo Nivel Coeficientes
de Estaciondria  Estacionario  de Descarga  Estacionaria  Estaciondrio  de Descarga
Nivel [L/min] [cm] [L/min.cm?] [L/min] [cm] [L/min.cm?]
[cm]
4 1,448 3,93 0,7300 1,692 4,05 0,8407
5 1,717 4,97 0,7704 1,949 4,94 0,8772
6 2,136 5,96 0,8749 2,089 5,98 0,8544
7 2,331 6,89 0,8877 2,149 6,98 0,8135
8 2,282 7,90 0,8119 2,289 8,01 0,8090
9 2,427 8,98 0,8100 2,323 9,01 0,7737
10 2,643 9,90 0,8401 2,409 10,02 0,7608
Coeficiefnt.e de Descarga 0,8179 Coefici(?n'Fe de Descarga 0,8185
Médio (CD,) Médio (CD,)

Tabela 3.3: Dados para obtencéo dos coeficientes de descarga dos tanques intermediarios

Coeficientes de Descarga dos Tanques Intermediarios

Tanque 2 Tanque 5
Set
Points Vazdo Nivel Coeficientes Vazdo Nivel Coeficientes
de Estaciondria  Estacionario  de Descarga  Estacionaria  Estaciondrio  de Descarga
Nivel [L/min] [cm] [L/min.cm?] [L/min] [cm] [L/min.cm?]
[cm]
13 3,477 13,00 0,9644 3,4395 12,9941 0,9542
14 3,628 13,99 0,9699 3,5727 14,0061 0,9546
15 3,722 14,99 0,9614 3,7275 14,9700 0,9634
16 3,763 15,98 0,9414 3,8477 15,9772 0,9626
17 3,928 17,00 0,9527 3,9687 17,0087 0,9623
18 4,054 18,05 0,9542 4,0716 18,0005 0,9597
Coeficie{ane de Descarga 0,9573 Coefici(?n'Fe de Descarga 0,9595
Médio (CD,) Médio (CDy)

Os coeficientes de descarga dos tanques inferiores foram obtidos pelo uso de
resultados do sistema atuando com controlador preditivo baseado em modelo (MPC). O nivel
estacionario adotado para a obtencdo destes parametros foi de 11 cm, por se tratar da regido
intermediéria e centralizar a faixa de operacdo do processo. Os resultados dos coeficientes de

descarga encontrados para os tanques T, e T, encontram-se na Tabela 3.4, a seguir:
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Tabela 3.4: Dados para obtencdo dos coeficientes de descarga dos tanques inferiores

Coeficientes de Descarga dos Tanques Inferiores

Tanque 3 Tanque 6
Set
Points Vazdo Nivel Coeficientes Vazdo Nivel Coeficientes
de Estaciondria  Estacionario  de Descarga  Estacionaria  Estaciondrio  de Descarga
Nivel [L/min] [cm] [L/min.cm?] [L/min] [cm] [L/min.cm™?]
[cm]
11 3,56422 11,00 1,0680 3,7412 11,00 1,1280

Com base nesta modelagem fenomenoldgica dada pelas Equagdes de 3.1 a 3.7 e com
os parametros obtidos de forma empirica, foi possivel a construgdo de um modelo ndo-linear
utilizado como base para as aplicacdes do Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de
Kalman Estendido com Restrigdo (CEKF).

Esta modelagem também serviu como referéncia para a obtencdo de um modelo

linearizado, em espaco de estado, para o ponto de operagdo estacionario (H, =11cm e

H, =11cm), para a aplicagdo do controlador preditivo apresentado no Capitulo 5.

Ja, para os testes de ajuste de parametros dos estimadores de estados (off-line),
apresentados no Capitulo 4, foram utilizados dados de processo em que os resultados foram
gerados a partir de um controlador MPC com o emprego de um modelo identificado, como

descrito a seguir.

3.3 Identificacao de Modelo Para o Projeto do Controlador

A maioria das técnicas para projeto de sistemas de controle avancados de processos
estd associada a uma boa compreensdao da planta sob estudo, envolvendo o efeito que
alteracOes externas (variaveis manipuladas e distdrbios) e internas (varidveis de estado e

parametros) causam em sua dindmica (Assis, 1996).

No entanto, para um numero significativo de processos, a planta a ser controlada
possui caracteristicas bastante complexas, podendo diferir muito seu comportamento dos
modelos fisicos fenomenoldgicos (Assis, 1996). Neste sentido, torna-se vantajoso 0 uso de

técnicas de identificagdo de comportamento da planta, mediante uma perturbacéo estimulada.
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A identificagdo de sistemas consiste na estimativa de um modelo baseado em dados

fornecidos de entrada e dados observados de saida do processo (Machado, 2004).

Um modelo identificado para a Planta de Seis Tanques Esféricos foi utilizado para
determinar o projeto do controlador MPC, o qual foi utilizado para gerar os dados de

processo, apresentados no Capitulo 4.
3.3.1 Metodologia de Identificacéo

Existem diversas formas de descrever um sistema, existindo igualmente diversas
formas de estimar o melhor modelo, envolvendo algumas etapas fundamentais, sumarizadas a
seguir (Aguirre, 2004):

1. Projeto de um experimento contendo a escolha e sequiéncia de perturbacdes dos
dados de entrada que irdo melhor descrever o processo, juntamente com os dados

mensurados de saida.
2. Exame critico, andlise e filtragem dos dados disponiveis.

3. Selecéo e definicdo de uma estrutura de modelo que melhor se aproxima das

caracteristicas observadas.
4. Ajuste de parametros do modelo selecionado.
5. Exame critico das propriedades e validacdo do modelo obtido.

6. Se 0 modelo consegue ser representativo ao sistema em questéo, a identificacao

termina aqui; se ndo, retorna-se a etapa 3.

Baseado no algoritmo acima descrito foi possivel desenvolver a etapa de identificacdo

para a Planta de Seis Tanques Esféricos.

Para gerar o modelo identificado, foram escolhidas perturbacGes do tipo degrau sobre
as vazOes de entrada F, e F,. Este tipo de estimulo é caracterizado pela mudanga abrupta no
valor da variavel manipulada e traz consigo a grande vantagem de ser de facil execucéo e
identificacdo. Algumas outras técnicas de planejamento de perturbacdes e modelos para

identificacdo de sistemas podem ser encontradas em Machado (2004).
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Antes de estabelecer uma sequéncia padrdo de estimulos sobre a planta, realizou-se
apenas um teste perturbacdo correspondendo a um passo de subida e outro de descida sobre
cada variavel manipulada, separadamente. A intencdo inicial deste curto planejamento
experimental era de se obter informac0es sobre as regides operacionais da planta e observar o

tempo de resposta do sistema.

Logo nas primeiras tentativas, no entanto, pdde-se perceber que 0 processo
apresentava um comportamento completamente caotico. As variaveis de saidas, H,e Hg,

ndo conseguiam alcangar os estados estacionarios em nenhum momento, independente do

tempo que se mantinham constantes as variaveis manipulas.

Mesmo admitindo a influéncia de possiveis distirbios ndo mensurados, tal
comportamento ndo era esperado. As variacdes de amplitude destes niveis compreendiam
valores que iam desde o completo enchimento ao total esvaziamento dos tanques, € na maioria

das vezes, respondiam de forma inversa & esperada para uma excitacéo aplicada.

A Figura 3.4 exemplifica o comportamento encontrado para estes diversos
experimentos realizados, na qual sdo visiveis estas falhas ocorridas na Planta de Seis Tanques
Esféricos. Nesta figura nota-se, por exemplo, que desde o inicio do experimento até o seu

final, houve uma oscilag&o freqtiente sobre o nivel do tanque T,.

Ainda na Figura 3.4, observa-se também que no periodo aproximado de 13000 a
18000 segundos, houve um esvaziamento repentino do nivel no tanque T., e depois mais
adiante, no periodo aproximado de 18000 a 25000 segundos, o ressurgimento deste nivel Hy.
Porém, cabe salientar que nestas faixas de tempo a resposta foi exatamente inversa a
perturbacdo aplicada em F,, vazdo de que corresponde ao maior ganho estatico para este

ramo.
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Niveis Observados nas Saidas
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Figura 3.4: Perturbacédo sobre o sistema (saida)

Para que fosse possivel realizar uma analise deste comportamento caotico sobre as
saidas, e assim entender o motivo de tal problema, é necessario observar os outros niveis

(superiores e intermediarios).

O que se pode analisar ao observar a Figura 3.5, é que 0s niveis dos tanques superiores
e intermediarios variaram consideravelmente durante todo este experimento. Destaca-se aqui,
que grande parte da causa dos distirbios do ramo esquerdo foi por influéncia de bruscas
oscilagbes da bomba B,, e assim, o nivel do tanque T, oscilou praticamente na mesma
frequéncia. J& no ramo direito, destaca-se que a principal causa do comportamento impréprio

foi ocasionada pelo desligamento da bomba de alimentagéo do tanque T .

Conclui-se entdo, que o comportamento das saidas, H, e H, € apenas um reflexo das

causas ocorridas nesses niveis (superiores e intermediarios), com um atraso de transporte

intrinseco do processo.
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Figura 3.5: Perturbacédo sobre o sistema (estados)

E importante ressaltar, sobretudo, que nenhuma das bombas utilizadas nesse processo
teve um comportamento adequado. Nenhuma delas conseguiu manter uma vazdo constante
por muito tempo. Este efeito indesejavel € plenamente justificavel pelo fato destas mesmas

bombas ndo terem sido fabricadas com o intuito de operar em diversas faixas de vazao.

Para resolver este problema de forma rapida e viavel, a solugdo encontrada foi
implementar um sistema de controladores cascata para o0s tanques superiores e intermediarios.
Assim, ao invés do controlador dos niveis inferiores atuar manipulando diretamente as vazdes
F, e F,, este atua como um controlador mestre informando os controladores escravos da
malha cascata sobre os set points de nivel. Esta adaptag@o é possivel uma vez que para cada

vazao de entrada do processo existe um nivel estacionario correspondente, para cada tanque.

A Secdo 3.3.2 destina-se a apresentar o sistema através desta adaptagdo de
controladores cascata bem como a obtencdo de um modelo identificado para o projeto do

controlador mestre.
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3.3.2 Sistema Adaptado com Malha Cascata

A implementagdo desta malha cascata foi realizada através do software Simulink do
Matlab®, e consiste de quatro controladores Proporcionais — Integrais (PI's). A Figura 3.6

demonstra uma representacdo da unidade, com o uso destes controladores escravos.

e ——

2" g

Figura 3.6: Representacdo do processo com adaptacéo cascata

As bombas apresentam uma grande incerteza em relacdo a vazao que efetivamente
estdo alimentando, uma vez que estas sdo pequenas bombas centrifugas cuja fabricacdo
propunha a operacdo com tensdo constante, enquanto que na Planta de Seis Tanques Esféricos
a tensdo de alimentacdo € variada visando a modificacdo de vazdo. Embora tais bombas
tenham sido calibradas individualmente, esta calibracdo que converte a tensdo em vazao néo €
valida quando se opera com todas as bombas simultaneamente. Visando reduzir esta enorme
incerteza, optou-se por implementar malhas cascatas. Como esta planta ndo possui medidores
de vazdo, optou-se por controlar os niveis, 0s quais estdo associados as vazdes atraves das
solucgdes estacionarias. A implementacdo dessas malhas permitiu que a planta pudesse ser

operada satisfatoriamente e, acima de tudo, de forma reprodutivel.
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Estes controladores PI's utilizados nas malhas cascatas seguem a parametrizacao

padrdo (Dwyer, 2006), ou seja:

Au(s)= Kc.{erro(s)+ M} (3.9)

Ti.s

Onde AU(s) ¢ a variagfo da vazio manipulada de cada uma das bombas, erro(s) é a

diferenca entre o valor de set point de nivel e o valor real da varidvel controlada, Ti é o
tempo integral ou também chamado reset time, Kc é o ganho do controlador, e s representa a

variavel oriunda da transformada de Laplace.

Os dois parametros de ajuste destes controladores, Kc e Ti, foram inicialmente
planejados para serem obtidos através do Método de Sintese Direta. A grande vantagem da
utilizacdo deste método é que este se baseia no principio de conhecimento da resposta em
malha fechada que se deseja alcancar (Trierweiler e Posser, 2002). A idéia inicial era obter
um modelo identificado de primeira ordem com tempo morto para cada tanque, em malha
aberta, e através deste, selecionar a constante de tempo do filtro de primeira ordem (1) que
tornasse o sistema adaptado com dindmica aproximada ao do processo sem 0s controladores
cascata. Esta constante de tempo (A) representa a velocidade que o sistema devera ter em
malha fechada, consistindo dessa forma em um parametro que estabelece o compromisso
entre robustez e desempenho (Trierweiler e Posser, 2002). As Equacgbes 3.10 e 3.11

estabelecem os calculos de Kc e Ti para o Método da Sintese Direta, respectivamente.

T

= m (3.10)
Ti=r (3.11)

Kc

O processo € descrito por uma funcdo de 12 ordem com tempo morto e tem como

parametros, o ganho estacionario K, a constante de tempo z e 0 tempo morto ¢ .

Esta tentativa de ajuste foi planejada e citada nessa dissertacdo como forma de
justificar que a intencdo ndo era alterar a dinamica natural do processo pela presenca deste
sistema cascata. Porém, devido as ja citadas oscilagdes bruscas ocasionadas na planta, ndo foi

possivel determinar o comportamento através de identificacéo.
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Assim, estes controladores foram sintonizados manualmente, baseados em método de
tentativa e erro. O ajuste de ganho foi realizado para que se obtivesse um valor que fosse
suficiente para suprir as falhas das bombas rapidamente sem, no entanto, gerar instabilidade.
E o ajuste de tempo integral foi feito para que se evitasse o surgimento de off sets, porém que
ndo produzisse tanta sobre-elevacdo (overshoot) no sistema. Logo, apds algum ajuste manual,

determinou-se que todas as malhas seriam sintonizadas com valores de Kc =15cm/L/mine

Ti=150s.

Para que esta adaptacao viesse a funcionar na pratica e o sistema de controle da malha
externa (constituido de um MPC para controle dos niveis inferiores) pudesse informar os
controladores PI's da malha interna (controle dos niveis superiores e intermediarios) sobre 0s
set points de niveis, foi necesséria a construcdo de fungdes que relacionassem as vazdes de

entrada de cada tanque (F) pelo nivel estacionario dos mesmos (H,), onde i representa o

iss

numero do tanque de interesse. A Figura 3.7 demonstra a implementacdo adaptada no

software Simulink.

Curva F . ~x H @

Curva

—blC*uﬁ'(.' Fgee Hjss
Curva F,_  x H%s

Figura 3.7: Bloco com as curvas de conversdo em set points de nivel

As curvas de conversdo de vazdo em nivel foram geradas a partir do conhecimento dos
coeficientes de descarga de cada tanque, calculados na Secdo 3.2.2. Assim, para 0S pontos
estacionarios, foram construidas as curvas apresentadas na Figura 3.8 relacionando o nivel

com a vazdo através da Equacdo 3.12, como pode ser visualizado a seguir.
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Figura 3.8: Curvas de conversdo de vazao em set points de nivel

De posse destas curvas de conversdo de vazdo em nivel e, juntamente com a malha

interna adaptada, foi possivel partir para a etapa de identificacdo do novo sistema.

Foram realizados a principio, testes experimentais semelhantes ao citado para o
sistema sem a malha cascata como forma de se obter as faixas de vazdo das varidveis
manipuladas e o tempo de resposta do sistema, para que se operasse na regido intermediaria
dos tanques inferiores. Esta regido corresponde ao nivel de 11 cm com varia¢fes de 2 cm para
cima e para baixo. A Figura 3.9 demonstra um destes testes na qual se determinou que a faixa
de vazdo para os testes de identificagdo corresponderia a valores entre 3,5 e 4 L/min, e 0
tempo de assentamento minimo para um degrau de 0,5 L/min em uma das variaveis

manipuladas fosse de 5000 segundos.
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Figura 3.9: Determinacéo das regides operacionais do processo

Comparando os resultados mostrados na Figura 3.9 com os da Figura 3.4, pode-se
facilmente concluir que a implementacdo das malhas cascata permitiu que o sistema

apresentasse um comportamento reprodutivel.

A partir do conhecimento desses limites operacionais da Planta de Seis Tanques
Esféricos é possivel estabelecer um planejamento de perturbagdes tipo degrau sobre as
variaveis manipuladas. Esta escolha baseou-se no fato de que segundo Machado (2004),
geralmente na industria de processos, a perturbacdo degrau é feita no minimo duas vezes, em
sentidos opostos, para minimizar a variabilidade da varidvel observada durante o teste de

identificacéo.

A sequiéncia de estimulos para o sistema pode ser observada através da Tabela 3.5.
Evidencia-se que as perturbacOes ocorreram de forma independente, sendo realizadas

primeiramente para a vazdo F, e posteriormente para a vazao F, .
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Tabela 3.5: Dados para identificacdo do sistema

Excitag¢do do Sistema

Tempo [s] F1 [L/min] F2 [L/min]

0 -4999 3,75 3,75
5000 - 8499 4,00 3,75
8500 — 11999 3,75 3,75
12000 — 15499 3,50 3,75
15500 — 18999 3,75 3,75
19000 — 22499 4,00 3,75
22500 — 25999 3,75 3,75
26000 — 29499 3,75 4,00
29500 — 32999 3,75 3,75
33000 — 36499 3,75 3,50
36500 — 39999 3,75 3,75
40000 — 43499 3,75 4,00
43500 — 50000 3,75 3,75

Atraves da Figura 3.10, demonstra-se o resultado das perturbagbes sobre ambas as

variaveis de saida do processo.
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Figura 3.10: Resposta do sistema a perturbagéo degrau

45000

50000

Ao realizar uma rapida analise deste teste comparando cada sinal de entrada aplicado

em relacéo as duas saidas, é possivel afirmar que houve uma maior variagédo do nivel H,

quando se alterou a vazdo F;, enquanto que uma maior varia¢éo do nivel H, ocorreu quando
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se fez variar a vazdo F,. Esta relagdo de ganhos j& era esperada visto que os valores dos
coeficientes de fracionamento X, e X, sdo iguais a 0,4. Entretanto, ao observar todo o
experimento realizado, nota-se que ao nivel H, tenha compreendido a maior faixa de

variagdo em amplitude e, ao nivel H, tenha compreendido uma menor constante de tempo

para alcancar o estado estacionario. Ao realizar uma analise mais agucada, cabe salientar que
tanto o ganho estacionario quanto a resposta dindmica do processo estdo intimamente ligados
a regido operacional onde estes niveis se encontram, devido a geometria esferdides dos
tanques. Estas caracteristicas refletem a necessidade de um bom modelo identificado sobre a
regido operacional da planta, para que o sistema de controle multivariavel funcione

adequadamente.

ApOs a etapa onde se realizou a sequéncia de estimulos sobre a planta laboratorial,
pOde-se partir para o processo de identificacdo do modelo, o qual foi realizado através do

programa Ident do Matlab.

A identificacdo iniciou-se pela selecdo das faixas de dados onde o comportamento do
sistema foi mais representativo a perturbagdo efetuada, para cada canal. Puderam-se também
filtrar os dados para eliminar ruidos de elevada freqiiéncia e ainda remover a média dos sinais

medidos para analisar a varia¢do dos niveis sobre os degraus no sentido de subida e descida.

Para todas as identificacfes utilizaram-se aproximacgdes por funcbes de primeira
ordem com tempo morto dada a grande simplicidade e relativa qualidade dos modelos
gerados. Esta fungdo de transferéncia caracteriza-se pela presenca de um poélo negativo e um

atraso de transporte como pode ser visualizada pela Equagéo 3.13:

G(s)= T.sK+1 .exp(-6.s) (3.13)

Onde K € o ganho do processo, r € a constante de tempo e 0 € o atraso de transporte

do processo.

A Figura 3.11 e a Figura 3.14 demonstram os conjuntos de dados selecionados e
filtrados, utilizados para identificacdo do modelo de primeira ordem envolvendo as duas

entradas e as duas saidas do processo.



PLANTA LABORATORIAL

69

A funcéo de transferéncia resultante desta identificacéo é dada por:

A funcéo de transferéncia resultante desta identificacéo é dada por:

Identificagdo F xH,

Variagao de Nivel [cm]

G(S) 74962

Saida do Processo x Modelo Identificado

Ajuste = 92,4

= \edido
Modelo

4000 6000 8000 10000 12000
Tempo [s]

Figura 3.11: Identificagdo do canal F xH,

=" exp(—9.40.
881215+1 exp(-9.40s)

Identificagdo F xH,

Variagao de Nivel [cm]

-1.5

G (S) 3,7474

Saida do Processo x Modelo Identificado

o©
»
:

o
T

)
0
i

Ajuste = 90,1

= \edido
Modelo

4000 6000 8000 10000 12000

Tempo [s]

Figura 3.12: Identificagéo do canal FxH,

= 518745 11 P 5159)

(3.14)

(3.15)
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e ldentificacdo F,xH,

Saida do Processo x Modelo Identificado
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Figura 3.13: Identificagdo do canal F,xH,

A funcéo de transferéncia resultante desta identificacdo é dada por:

G(s) 51308

=% exp(-718.
72277s+1 exp(-7185)

e ldentificagéo F,xH,

(3.16)

Saida do Processo x Modelo Identificado

Variagao de Nivel [cm]

Ajuste = 92,4

= \edido
Modelo

oLl . . .
24000 26000 28000 30000
Tempo [s]

Figura 3.14: Identificagdo do canal

32000

F,xH,

A funcéo de transferéncia resultante desta identificacdo é dada por:

G (S) 55388

= m .eXp(— 8,225)

(3.17)
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Ao se analisar os modelos identificados, obtidos para cada canal, percebem-se que as
funcdes de transferéncia entre as vazdes de entradas, F, e F,, e o nivel da saida, H,, tiveram
fatores de ajuste um pouco maiores quando comparados com as funcdes de transferéncia em
relacdo ao nivel da saida, H,. Este ajuste, o qual é o método empregado pelo software ldent
do Matlab, é dado pela Equacdo 3.18 e significa a proporcdo de variagdo das medicbes que

pode ser representada pelo modelo identificado. O indice de ajuste varia na escala de zero a

cem por cento, e indica que o melhor modelo é aquele que apresenta 0 maior ajuste.

1—normay — Yo )
norma(y —média(y))

Ajuste = [ }.100% (3.18)

Onde y é o vetor contendo os valores medidos do processo; Y., € 0 vetor contendo

os valores preditos pelo modelo; e a norma € Euclidiana.

Nota-se também que as medicdes do nivel H, foram mais suscetiveis a distlrbios ndo

mensurados, o que levou a ter um menor indice de ajuste. Embora isso tenha ocorrido, todos
os coeficientes de ajustes dos modelos ficaram acima de 90%, significando um ajuste

razoavelmente bom. A seguir, sdo apresentados 0s objetivos de estimacdo para este sistema.
3.3.3 Variaveis de Estado

Embora a Planta de Seis Tanques Esféricos possibilite a medi¢do dos niveis de todos
os tanques, inclusive possibilitando a construcdo do sistema adaptado com o uso de
controladores cascata, do ponto de vista de processos, este sistema pode ser encarado como
uma caixa preta, onde os niveis superiores e intermediarios sdo considerados estados nédo

mensurados e os niveis inferiores sdo as saidas mensuradas.
Em termos de estimagéo, tem-se:

e Tanques inferiores — compreendem 0s niveis que se deseja controlar, sendo

também os estados medidos do processo.

e Tanques superiores e intermediarios — compreendem 0s niveis internos do
sistema, e portanto sdo considerados, para efeito de teste de estimadores de estados, 0s

estados que serdo estimados.
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No que tange a aplicacdo dos estimadores de estados nos Capitulos 4 e 5, consideram-

se dois modelos particulares:

O primeiro modelo € a descricdo fenomenoldgica ndo-linear do processo, apresentado
na Secdo 3.2 e dado pelas Equacbes 3.1 a 3.7, o qual sera referido como “Modelo A”. Este
serd 0 modelo-base para as aplicacdes de estimacdo de estados na Planta de Seis Tanques
Esféricos. A intencdo de uso deste modelo esta em demonstrar que na maioria dos casos de
aplicagédo dos estimadores, a dindmica real dos estados no processo ndo é bem compreendida
e, apenas se possui uma idéia de modelagem fenomenologica simplificada, baseada em

balangos de massa, energia e quantidade de movimento.

Ja o0 segundo, considera um modelo fenomenoldgico onde o comportamento dindmico
do processo é mais bem compreendido. Este € um modelo mais detalhado, que considera a
presenca dos controladores PI's da malha cascata em seu equacionamento. Neste modelo, os
parametros de sintonia dos controladores sdo 0s mesmos empregados no processo real. Entéo,
espera-se que desta forma a estimagdo dos estados ndo mensurados seja mais proxima dos
valores reais. Este modelo sera referenciado como “Modelo B” e sua descricdo é dada pelas

seguintes equacdes a seguir:

Ai(hl).%:ﬁ.(l— X,)-CD,./h, (3.19)
Az(hz).% =CD,/h, +F, X, —CD,./h, (3.20)
A3(h3).% =CD, \/h, —-CD,.\/n, (3.21)
A4(h4).%:F2.(1—X2)—CD4.\/E (3.22)
As(hs).% =CD, +/h, +F,.X, —CD; \/h, (3.23)
A (h, ).% =CD, +/h, ~CD, \/h, (3.24)
G e h) (3.25)

d, 1 (Hys —hy) (3.26)

dt o Ti,
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a1

=— (H,..—h

it T (Hass —hy) (3.27)
d, 1

—5=—" (H... —h

at i, Hess M) (3.28)
Onde:

H, =14949B%, com B, =F(1-X,) (3.29)
sts =l,0912(BlSS + sts )2 com BlSS = Fl -(1_ Xl) € sts = Fz-xz (3-30)
H, =14927B%, com B, =F,(1-X,) (3.31)
H.o =10864(B,s +Bys)’ com B, =F,(1-X,) e By =F.X, (3.32)
Bl = BlSS +((H155 h1)+ |1) G (3-33)
Bz = sts +((sts h2)+ Iz) KCZ (3-34)
B, =B,ss +((H4ss h4)+ |4) Kc, (3.39)
BS BSSS +((HSSS h5)+ |5) KC5 (336)

3.3.4 Validacdo do Modelo Nao-Linear

Embora ndo se consiga obter um modelo “ideal” para o processo, 0 modelo ndo-linear
utilizado pelos estimadores deve ser no minimo representativo ao sistema em sua faixa de
operacdo, na qual os estados possam ser estimados a qualquer instante pelas informacoes

externas disponiveis (variaveis de entradas, saidas e distarbios).

Uma das formas de determinar se um modelo consegue ser representativo ao processo
é realizar uma etapa de validagdo do modelo. Esta etapa consiste na comparacao entre um
conjunto de dados obtidos de um experimento pratico e a simulagdo deste modelo, sob as
mesmas condi¢des das variaveis de entrada. A Figura 3.15 compara a predi¢cdo dos modelos
ndo-lineares (“Modelo A” e “Modelo B”), frente aos dados da Planta de Seis Tanques
Esféricos gerados pela etapa de identificagéo.
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Niveis Observados de Saida H3 e H6
15 T T T T T

14t -

.......... V[ A\TA
LA

10 = H3 Cascata

= HE Cascata
H3 Fenomenoldgico
H6 Fenomenolégico

N

_
-
—
e

Amplitude [cm]
~

Y
rﬂ'ﬂ“

9 1 | | | 1 | | T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
Tempo de Operag&o [s]

Figura 3.15: Validacdo do modelo para os niveis observados de saida

Ao se observar a Figura 3.15, nota-se que ambos os Modelos A e B apresentam uma
razodvel discrépancia em relacdo a dinadmica real do processo. Esta discrepancia torna-se mais
acentuada quando a operacdo da planta toma valores de niveis muito baixos ou elevados. Os

tanques T, e Ty, por ndo possuirem a geometria perfeitamente esférica como consideram os

modelos, propiciam erros maiores quanto mais préximos os niveis chegam as extremidades de
dimensdo desses tanques. Outro importante erro de modelagem esta em considerar que 0s
parametros de coeficiente de descarga dos tanques sdo constantes e, na planta, estes sdo fontes
constantes de distarbios indesejaveis. Além disso, a hipbtese da vazdo de saida de cada tanque
ser proporcional a raiz quadrada do respectivo nivel é somente valida para escoamentos

turbulentos.

Além destas disparidades encontradas para os niveis inferiores, pode-se observar a
validacdo para os niveis intermediarios e superiores, 0s quais sdo 0s objetivos primarios de
estimacdo. Uma boa representativida destes modelos é requerida por parte dos filtros de
Kalman, pois estes estimadores possuem em sua primeira etapa a simulagédo do modelo (etapa
de predicdo). Logo, quanto mais proximo o valor simulado se encontrar do valor real, o

algoritmo resultard em uma melhor qualidade dos estados estimados.

A Figura 3.16 demonstra a validacdo para os tanques superiores e a Figura 3.17 a

validagdo para os tanques intermediarios.
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Niveis Superiores H1 e H4
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Figura 3.16: Validagdo do modelo para os niveis superiores
Niveis Intermediarios H2 e H5
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Figura 3.17: Validacdo do modelo para os niveis intermediarios

Ao se observar a Figura 3.16 e a Figura 3.17, nos intervalos que correspondem a
operacdo em regides de niveis baixos e altos para estes tanques, nota-se claramente que o
“Modelo A” apresenta uma dinamica mais lenta que a dindmica real do processo, tanto para
0S niveis superiores quanto para os niveis intermediarios. J& o “Modelo B” foi mais

representativo para estes estados (niveis superiores e intermediarios). Na pratica, tal
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discrepéncia por parte do “Modelo A” pode conduzir a estados estimados longe do valor real

se 0 estimador for ajustado para ter uma confianca muito elevada no modelo (Q << R).

3.4 Conclusdes Parciais do Capitulo 3

Neste capitulo, a Planta Laboratorial de Seis Tanques Esféricos foi apresentada.

Também foi demonstrada a implementacdo do bloco de conversdo, que permitiu a
distribuicdo das vazdes totais, F, e F,, atraves dos dois ramos de tanques, e as quais

transformardo a Planta de Seis Tanques Esféricos em uma excelente planta para estudos de
casos multivariaveis. Foi visto que, desta forma, a planta possui 0s comportamentos
caracteristicos comuns a quaisquer processos reais (como poélos, zeros e atrasos de tempo),
possibilitando inclusive a criagdo de um sistema de fase ndo minima, com um forte grau de

interacdo entre as malhas de controle.

Partindo para a pratica verificou-se que, embora calibradas individualmente, as
bombas instaladas na planta causavam grande incerteza em relagdo a vazdo que efetivamente
deveriam fornecer, quando operavam todas juntas. Logo, como solugéo, optou-se pela criacdo
de uma malha de controladores cascata, para 0s tanques superiores e intermediarios. Essa
implementacdo possibilitou que a planta pudesse ser operada satisfatoriamente e, acima de
tudo, de forma reprodutivel. A partir deste ponto, determinou-se uma seqiiéncia de estimulos

predefinidos e realizou-se a identificacdo de um modelo para o processo.

No final do capitulo, estabeleceram-se os critérios de escolha das variaveis para
estimacdo. Na Planta de Seis Tanques Esféricos, a medi¢cdo de todos os niveis possibilitou
gue ambos 0s modelos fenomenoldgicos ndo-lineares, “Modelo A” (simplificado) e “Modelo
B” (detalhado), empregados na etapa preditiva do estimador de estados, fossem validados

para 0s seis estados do processo.

Por uma ultima analise, a Planta de Seis Tanques Esféricos mostrou que funciona bem

e que pode ser objeto de muitos estudos na area de controle avancado de processos.



Capitulo 4

Validacao e Ajuste dos Estimadores de
Estado

Uma das formas de verificar se os estimadores de estados podem ser eficientes quando
aplicados em tempo real no processo, € realizar uma batelada de testes off-line, comparando

os resultados gerados com dados reais de planta.

Neste capitulo, os algoritmos de estimac&o, Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro
de Kalman Estendido com Restri¢cdo (CEKF), sdo analisados para uma série de dados obtidos
da Planta de Seis Tanques Esféricos. Séo efetuados testes relativos a influéncia de diversos
fatores, tais como: testes de estimacdo em processos que predominam as operacOes de
servocontrole e regulatorias; testes em relacdo a qualidade do modelo nédo-linear utilizado por

estes filtros; testes de modificacdo dos pardmetros de ajuste P,, Q e R; e por fim, o

estimador de estados ser testado frente a alteracdo do tempo de amostragem.

A eficiéncia do procedimento de estimagdo dos estados é realizada comparando estas
tecnologias em relacdo a aspectos como a convergéncia do método, o tempo computacional
requerido e o erro de estimacdo. Estes testes visam realizar os ajustes mais adequados a
implementacdo dos estimadores no processo em tempo real, a qual sera apresentada no

Capitulo 5.
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E importante salientar que as consideragdes adotadas para a realizacio destes testes, a
implementacdo dos algoritmos de controle e estimagdo, e a analise dos resultados
apresentados neste capitulo sdo de inteira responsabilidade deste autor e limitam-se a
aplicacdo na Planta Laboratorial de Seis Tanques Esféricos. Para outros processos, estes

critérios devem ser revistos e avaliados caso a caso.

A seguir, na Sec¢éo 4.1, sdo destacadas: a fonte dos dados reais de planta e a sintonia-

base dos estimadores de estados.

A obtencéo dos dados reais da Planta de Seis Tanques Esféricos foi possivel somente
porque esta planta possui células de carga que permitem a medi¢do dos seis niveis. Estes
dados proporcionaram a comparagdo com os estados estimados que, desta forma, puderam ser

validados de forma qualitativa e quantitativa.

Do ponto de vista de estimacdo, 0s niveis superiores e intermediérios sdo os estados
estimados e 0s niveis inferiores s&o os estados filtrados. O modelo ndo-linear utilizado de base
para os testes neste capitulo foi o “Modelo A”, apresentado na Secdo 3.2 e dado pelas
Equagdes 3.1 a 3.7. Somente na Secdo 4.3, onde se verificou a qualidade relativa ao modelo
empregado na etapa preditiva do estimador, é que o “Modelo B” foi testado. O “Modelo B”
foi apresentado na Subsecdo 3.3.3 e dado pelas Equagdes 3.19 a 3.36. Ambos os modelos

foram testados com a mesma sintonia-base, a qual é apresentada mais adianta na Tabela 4.2.

4.1 Fonte de Informacdes Para os Testes de Estimacao

Antes de iniciar os testes envolvendo os algoritmos estimacéo, torna-se importante
destacar a origem dos dados extraidos da planta de estudo de caso, bem como, € relevante
apresentar os parametros de ajuste dos filtros e as formas de avaliagcdo quantitativa sobre 0s

resultados gerados.

Estes parametros de ajuste, apresentados na Secédo 4.1, serviram de base para os testes
de validacéo dos estimadores com dados da Planta de Seis Tanques Esféricos. Nos casos onde
houve o particular interesse em estudar a mudanca de algum desses parametros, entdo, 0 novo

valor é relatado e justificado na propria se¢do designada.
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4.1.1 Dados da Planta Laboratorial

Para a realizacdo dos testes de estimacdo neste capitulo, todos os conjuntos de dados
reais da planta apresentados, foram gerados pela implementacdo de um sistema de controle

MPC na Plataforma Simulink do software Matlab®. Nestes experimentos de controle, o0s

niveis dos tanques inferiores, H, e H,, foram controlados pela manipulacédo das vazdes
totais, F, e F, . O emparelhamento utilizado foi H, —F, e H; —F,, e 0 modelo empregado

por este controlador multivariavel foi obtido na etapa de identificacdo do processo, o qual

pode ser visualizado no Capitulo 3, através das Equagdes 3.14 a 3.17.

A estratégia de sintonia desse controlador foi realizada seguindo a metodologia de
ajuste de controladores preditivos baseado em modelo através do Numero de Performance
Robusto (RPN), proposta por Trierweiler e Farina (2003). A Tabela 4.1 demonstra 0s

parametros utilizados para este MPC. Para maiores informacdes deste ajuste, ver detalhes no

Capitulo 5.
Tabela 4.1: Parametros de sintonia do sistema de controle
Ajuste dos Controladores
Parametro Valor Unidade
Tempo de amostragem (ts) 85 [s]
Horizonte de predicéo (P ) 12 [Adimensional]
Horizonte de controle (M ) 3 [Adimensional]
Peso sobre as variaveis 0,5098 0
controladas (1) { 0 0,4820} [Adimensional]
Fator de supresséo de 21687 0
movimentos (1") { 0 213565} [Adimensionall

Além da Planta de Seis Tanques Esféricos, o sistema supervisorio de controle foi
formado por um computador com as seguintes capacidades fisicas operacionais: Processador
Intel Pentium 4 com 1,60 GHz, Memdria RAM de 1 GB e Sistema Operacional Windows XP

Professional.
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Para todos os testes de estimacéo apresentados a seguir, 0s dados reais de processo sao
apresentados no inicio de cada secdo, atraves de um grafico entre as variaveis de entrada
(variaveis manipuladas) e as variaveis de saida (variaveis controladas) com seus respectivos

set points.
4.1.2 Parametros de Sintonia dos Filtros

Assim como houve uma preocupagdo em explicitar a origem dos dados de planta
utilizados para os testes de validagdo dos estimadores de estados, EKF e CEKF, igualmente
h& uma clara necessidade em demonstrar os principais parametros de ajuste destes filtros.
Compreendem a estes ajustes, as escolhas dos parametros R (matriz de covariancia dos

ruidos de medicdo), Q (matriz de covariancia dos ruidos de processo) e P, (matriz de

covariancia dos erros de estimacg&o inicial dos estados).

A matriz R foi facilmente obtida a partir da variancia das saidas medidas, em um
intervalo estacionario, com dados do processo real. Desta forma, pdde-se quantificar a
influéncia dos ruidos entre essas varidveis mensuradas assumindo, entretanto, que a
variabilidade de uma varidvel de saida ndo possui correlacdo com a outra saida. Ou seja, a
matriz de covariancia dos ruidos de medi¢do é uma matriz com elementos nulos fora da

diagonal principal.

A matriz Q foi escolhida baseada em um método de tentativa e erro, na qual se
procurou estabelecer um bom compromisso entre a confiabilidade no modelo em relagéo a

confiabilidade nas varidveis mensuradas, dada pela matriz R.

Ja a matriz P, foi escolhida com base na tese de que um valor mais elevado pudesse
garantir a rapida convergéncia no inicio da estimacdo. Em muitos processos reais, 0s estados
~ 7 A~ 2 ~ . ~
ndo podem ser mensurados, logo o calculo de P, = (xo —xg) ndo pode ser realizado, entéo

um valor para essa matriz deve ser arbitrado.

Embora a escolha das matrizes Q e P, com valores ndo-nulos fora da diagonal

principal pudesse levar a um melhor ajuste dos filtros, geralmente esta escolha é dificil. Essa
condicdo de que elementos ndo-nulos possibilitam um melhor ajuste é devido a forte relagédo

dos ruidos de processo e dos erros de estimagdo existentes entre os diversos estados do
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processo. Porem, a natural selecdo dessas matrizes como sendo diagonais faz-se presente pela
condicdo destas resultarem em matrizes positivas definidas, razéo para a existéncia de uma
solucdo estavel da matriz de covariancia através da Equacdo de Riccati e, minima do

problema de otimizacdo no CEKF.

Estes trés principais pard@metros de ajustes dos filtros, assim como a condicao inicial

dos estados X, as restrigdes fisicas de estados ( X, € X,.,) € 0 tempo de amostragem dos

max

filtros (T ), podem ser visualizados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Parametros de sintonia dos filtros

Ajuste dos Filtros

Parametro Valor Unidade
P, 1X10% 1 lem? |
Q 1X10 2.1 lem?
R 15X10 .1 lem? |
X, [01 01 01 01 01 01 [cm]
X i [01 01 01 01 01 0]] [cm]
X o [22,0 22,0 22,0 22,0 22,0 220] [cm]

s [ [s]

As restricdes dos estados foram escolhidas com base nas limitagdes fisicas dos
modelos e o tempo de amostragem foi determinado pela frequéncia com que séo obtidas as

varidveis de medicdo na Planta de Seis Tanques Esféricos.
4.1.3 Indices de Desempenho dos Estimadores

Dentre as metodologias para qualificar as técnicas de estimacdo, estdo: a convergéncia

da estimac&o, o recurso de tempo computacional (RTC) e o somatoério dos erros quadraticos

(SEQ).

A convergéncia é baseada na simples percepcdo qualitativa da estimacdo tender ao
valor real do estado com o tempo de operacdo crescente. Sua observacdo € importante, pois
uma estimacao divergente coloca em risco as agdes de controle quando adaptado no processo

em tempo real.
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O recurso de tempo computacional (RTC) pode ser entendido como sendo o tempo
necessario para o algoritmo processar o total de dados em cada experimento. Esse fator é de
extrema importancia porque, muitas vezes, as melhorias operacionais de uma planta ficam
limitadas as condicOes de processamento das informacgdes, por parte das tecnologias
implementadas. Por l6gica, o tempo necessario a estimacgdo de um estado do tempo k para o

tempo k +1 ndo pode exceder ao tempo de amostragem do proprio filtro.

Tempo Total de Estimagac
Ts

RTC= 4.2)
Embora a convergéncia e recurso de tempo computacional sejam imprescindiveis na
avaliacdo de um algoritmo estimador de estados, o principal indice de desempenho é sem
duvida o somatdrio dos erros quadraticos (SEQ), pois representa a melhor forma de
quantificar a discrepancia entre os erros de estimagdo obtidos pelos dois filtros tempo-
discretos (Rao et. al., 2003). A Equacdo 4.2 representa o calculo do indice SEQ e pode ser

visualizada abaixo:

1)< a2
sag:(-j.z(xk -%) (4.2)
nJj\a
Através destes trés indices acima apresentados, é possivel elaborar uma comparacao
entre os dois algoritmos de estimagdo de estados. Alem destes indicativos de eficiéncia, ha

ainda, para cada secdo de teste, comentarios a respeito das qualidades e falhas de estimacao.
4.1.4 Testes de Observabilidade

Seguindo o critério de observabilidade estabelecido por Kalman, alguns testes foram
feitos e, para todos os pontos de simulacdo realizados, os estados foram ditos observaveis.
Nestes casos, 0 posto da matriz de observabilidade de Kalman foi igual ao numero de estados

do processo, indicando o nimero de equacgdes linearmente independentes.

A seguir, apresenta-se um destes testes como forma de exemplificar o critério de
observabilidade de Kalman para o caso da Planta de Seis Tanques Esféricos. Nesse teste, a

matriz de observabilidade foi calculada através da Equagdo 2.59, com F =4,7; F,=35;
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H, =123440 e H, =11,2870. Este ponto foi escolhido porque representa 67,2% em variagéo

de amplitude, para uma mudanca de set pointem H, =11 cm para H, =13 cm.

0 0 1,0000
0 0 0
0,0000 0,0051 0,9936
0 0 0
0,0001 0,0101 0,9873
0 0 0
0,0002 0,0150 0,9810
0 0 0
0,0003 0,0199 0,9748
0 0 0
0,0004 0,0247 0,9685
0 0 0

0 0

0 0

0 0
0,0000 0,0051

0 0
0,0001 0,0101

0 0
0,0002 0,0151

0 0
0,0003 0,0200

0 0

0,0005 0,0248

0
1,0000
0
0,9930
0
0,9860
0
0,9791
0
0,9722
0
0,9654]

Logo, esta matriz possui posto igual ao nimero de estados (p(O): 6), ou seja, neste

ponto o sistema é dito observavel, segundo critério de Kalman.

Por estes testes, assume-se que para qualquer condi¢do das variaveis manipuladas e

mensuradas do processo, sera possivel determinar o valor do estado a qualquer instante entre

o0 tempo inicial e o tempo atual.

4.2 Testes de Comparacao dos Estimadores EKF e CEKF

Quando se pensa na utilizagédo de estimadores de estado para aplicacfes em associagéo

ao sistema de controle de processo, deve-se logo imaginar que as ferramentas possam ser Uteis

tanto em sistemas com constantes mudancas de set points (operagdes de servocontrole) e

também em sistemas que se encontram num determinado ponto de operacao, porém onde haja

constantes perturbacGes (operacdes regulatorias). Uma comparacédo entre o EKF e CEKF pode

ser realizada envolvendo essas duas finalidades.
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4.2.1 Teste de Servocontrole

Para realizar estes testes comparando os dois estimadores de estados, Filtro de Kalman
Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF), foram utilizados
dados reais da planta que correspondiam a uma sequéncia de mudancas de set points
compreendendo a faixa de 9 a 12 cm, e a qual pode ser visualizada na Figura 4.1. Nesta

figura, sdo graficadas as variaveis de entrada do modelo (F, e F,) e as variaveis de saida do

processo (H , e H ) versus o set points estabelecidos para as mesmas.

Niveis H3 e H6 x Set Point
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Figura 4.1: Dados da planta laboratorial p/ teste de servocontrole

A seguir, sdo apresentadas as estimacOes para 0s niveis superiores e intermediarios

pelos algoritmos EKF e CEKF, com uso do “Modelo A”.

O resultado de estimacdo de estados via Filtro de Kalman Estendido (EKF), para o
teste de servocontrole, pode ser visualizado na Figura 4.2. Enquanto que o resultado de
estimacédo de estados via Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF), para o teste de

servocontrole, pode ser visualizado na Figura 4.3.
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Filtro de Kalman Estendido (EKF)
Tanques Superiores
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Figura 4.2: Resultado da estimagéo no teste de servocontrole p/ EKF

Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF)
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Figura 4.3: Resultado da estimacéo no teste de servocontrole p/ CEKF

Atraves dos resultados da estimacdo apresentados na Figura 4.2 e na Figura 4.3, pode-
se perceber que, para processos com um comportamento aproximadamente linear e sem a
presenca de muitos disturbios, se a estimagdo ndo tiver recaido sobre as restri¢cdes adotadas
pelo Filtro de Kalman Estendido com Restrig¢éo, entdo o resultado dos dois algoritmos tende a

ser semelhante.
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Isto pode ser justificado, uma vez que os resultados da otimizacédo realizada na etapa

de atualizacdo do CEKF tém por conseqiiéncia a distribuicdo linear dos residuos de medigéo

(y. — V) através de todos os estados do processo (X, ). No CEKF, a ponderagdo de
distribuico destes erros é quadratica, e dada pela matriz de covariancia (P, ). De forma
equivalente, o EKF tende a corrigir os estados através do Ganho de Kalman (K, ), que nada
mais é que um fator linear que distribui os erros de predi¢éo das saidas (y, — Y, ), para
todos os estados (X, ), a cada instante de tempo da estimagdo, e cuja ponderagdo é igualmente

realizada pela matriz de covariancia (P, ).

A Tabela 4.3 apresenta os indices de desempenho encontrados para o0 teste com

mudancas de set points.

Tabela 4.3: Indices de desempenho para o teste de servocontrole

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo  Convergéncia RTC H1 H2 H3 a4 H5 H6
EKF Sim 366,95 0,1365 0,7693 0,0023 0,1549 0,6767 0,0011
CEKF Sim 492,07  0,1382 0,7751 0,0023 0,1544 0,6746 0,0011

Embora os dois métodos tenham conseguido estimar com relativo sucesso os estados
estacionarios do processo, apresentando um pequeno indice de erro quadratico para as
diferentes mudancas de set points, que pode ser observado na Tabela 4.3. Uma importante
constatacdo deve ser ressaltada sobre o resultado deste teste de servocontrole, pois durante
todo o experimento, as discrepancias de estimacdo foram mais fortemente pronunciadas

dinamicamente.

A razdo para este fato ter ocorrido pode ser explicada pela qualidade relativa do
modelo. Quando o modelo distancia-se um pouco as caracteristicas dindmicas ou
estaciondrias do processo, isso é verificado também na estimacdo dos estados. No caso da
Planta de Seis Tanques Esféricos, a desconsideragdo da influéncia dindmica dos controladores
da malha cascata conduz a falhas dindmicas no “Modelo A” e, por conseguinte, na estimagao.

Porém, estas falhas sdo de fundamental importancia justamente para processo com muitas
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mudancgas de set points, pois a acdo de controle do MPC retroalimentado por estados

estimados sera baseada justamente no conhecimento desses estados.

Se durante essa etapa de transicdo de um valor de set point a outro, o estado estimado
se afastar demais do valor do estado real, uma acdo ndo ideal serd estabelecida pelo
mecanismo de controle do processo e, desta forma, o sistema podera levar muito mais tempo
para alcancar os set points estabelecidos do que o mesmo sistema sem a retroalimentacdo
desses estados estimados. Este inconveniente também pode ser notado se durante a etapa de
estimacdo houver grandes erros estacionarios. Por esta razdo, é imprescindivel realizar os
mais variados testes e ajustes antes de qualquer implementagédo de algoritmos estimadores de

estado sobre 0 processo em tempo real.
4.2.2 Teste Regulatorio

Muitos processos séo freqlientemente operados em torno de um determinado ponto de
operacdo, devido as restricdes especificas de qualidade de produto ou de taxas de producéo.
Porém, em processos quimicos, estes pontos de operagdo sdo constantemente retirados do
valor de referéncia por efeito de distarbios. Influenciados pelas rapidas agdes necessarias por
parte dos controladores, os estimadores de estados devem sobretudo fornecer uma boa
informacdo dinamica do sistema, para que 0s estados possam ser reprodutiveis e assim
realizar uma retroalimentacdo adequada desses estados estimados no sistema de controle do

processo.

Para gerar os disturbios ndo modelados na Planta de Seis Tanques Esféricos, 0 método
utilizado foi a interrupgdo dos fluxos liquidos entres os tanques. Para os disturbios de niveis
acima do valor de operacdo de 11 cm, foram interrompidos os fluxos entre os tanques
inferiores e o reservatério, por um periodo de 10 segundos. Ja para os distdrbios abaixo do set
point de 11 cm, foram interrompidos os fluxos entre os tanques intermediarios e 0s tanques

inferiores, por um periodo de 10 segundos.

A Figura 4.4 demonstra os dados reais de processo utilizados para o teste regulatério,

a qual demonstra as variaveis de entrada e saida para o processo. Nesta figura, séo graficadas

as variaveis de entrada do modelo (F, e F,) e as variaveis de saida do processo (H ;e H )

versus o set points estabelecidos para as mesmas.
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Figura 4.4: Dados da planta laboratorial p/ teste regulatério

A seguir, sdo apresentadas as estimacOes para 0s niveis superiores e intermediarios
pelos algoritmos EKF e CEKF, com uso do “Modelo A”. O resultado de estimagédo de estados
via Filtro de Kalman Estendido (EKF), para processos regulatérios, pode ser visualizado na
Figura 4.5.
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Figura 4.5: Resultado da estimagdo no teste regulatorio p/ EKF

O resultado de estimacdo de estados via Filtro de Kalman Estendido com Restri¢do

(CEKEF), para processos regulatorios, pode ser visualizado na Figura 4.6.
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Filtro de Kalman Estendido com Restri¢cdo (CEKF)
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Figura 4.6: Resultado da estimacéo no teste regulatorio p/ CEKF

Assim como ocorreu no teste com mudancas de set points, para o teste de carater
regulatorio também se pode notar que os resultados das duas técnicas de estimagdo foram

bastante semelhantes.

Entretanto, o que se constata ao observar a Figura 4.5 e a Figura 4.6, € que a qualidade
de estimacdo através dos Filtros de Kalman é dependente da direcionalidade dos disturbios.
Isso é evidenciado em ambos os resultados de EKF e CEKF, quando se vé uma estimacao em

sentido oposto ao nivel real do processo, no exato momento dos disturbios.

Esta ocorréncia é sem davida justificavel pelo fato do filtro conhecer apenas
informacdes de entradas e saidas do processo. Dessa forma, a exemplo, quando se interrompe
o fluxo entre os tanques intermediarios e inferiores, o nivel real do tanque inferior tende a
diminuir enquanto que o nivel real do tanque intermediario tende a aumentar. Neste caso, as
primeiras estimacdes, a partir do momento da perturbacao, sofrem apenas correcdes lineares e
diretamente proporcionais as varia¢es das saidas mensuraveis por ter uma amostragem igual
a de observacdo dessas variaveis. Portanto, o valor de estado estimado para os tanques
intermediarios tende a diminuir, indo no sentido oposto ao nivel real do processo. Isto ocorre
até o determinado momento onde o controlador MPC tem as primeiras agdes corretivas. A
partir deste ponto, os niveis estimados passam a ser determinados também pelas simulacGes

do modelo e portanto, aproximam-se novamente dos valores reais dos estados.
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Uma caracteristica importante em processos regulatorios é que os estados estimados
retornem rapidamente para proximo do valor real dos estados, visto que o sistema de controle
tenha condigdes de gerar a melhor sequéncia de a¢Bes, compensando o distdrbio no menor

tempo possivel.

Ao se observar o resultado em respeito ao indice SEQ, pode-se identificar um fato
interessante que ocorrera igualmente para os testes de mudancas de set points, 0 EKF
apresenta menores erros de estimacdo para os estados de um dos ramos da planta, enquanto
que o CEKF apresenta melhores resultados para o outro ramo. A explicagéo para isso pode ter
sido porque em algum momento a estimacdo atingiu as barreiras fisicas aplicadas
implicitamente na etapa de otimizagcdo do CEKF ou por problemas de resolu¢do numérica das

técnicas de estimacdo. A Tabela 4.4 traz os indices de desempenho para o teste regulatério.

Tabela 4.4: indices de desempenho para o teste regulatorio

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo  Convergéncia RTC H1 H2 H3 H4 H5 H6
EKF Sim 293,22 0,1866 1,2676 0,0019 0,1484 0,8246 0,0011
CEKF Sim 393,06 0,2072 1,2837 0,0019 0,1399 0,8166 0,0011

4.3 Teste em Relacdo a Qualidade do Modelo

Para que se pudesse realizar o teste de comparagéo relativo a qualidade dos modelos
ndo-lineares, utilizados na etapa preditiva dos estimadores EKF e CEKF, foram adotados dois
modelos distintos (Para maiores informacoes, veja os detalhes na Subsec¢éo 3.3.4):

“Modelo A” — que considera simplesmente a base fenomenoldgica, dada pelos
balancos materiais em torno de cada tanque, e a qual foi apresentada no Capitulo 3 nas

Equacdes 3.1 a 3.7.

“Modelo B” — que considera a base fenomenoldgica, dada pelos balancos materiais
em torno de cada tanque, porém inclui a presenca dos controladores Proporcionais — Integrais
para 0s tanques superiores e intermediarios, e o qual foi apresentado no Capitulo 3 nas
Equacdes 3.19 a 3.36.
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Esta andlise de estimacdo relativa a acuracidade dos modelos pode ser realizada para
ambos os problemas de servocontrole e regulatorio. Desta forma, conseguem-se verificar as
diferencas entre os resultados das estimagdes com uso do “Modelo A”, apresentado nas
Subsecbes 4.2.1 e 4.2.2 e dado pela Figura 4.3 e pela Figura 4.6, e do “Modelo B”,
apresentados nesta subsecéo e dado pela Figura 4.7 e pela Figura 4.8.

Pelo fato dos dois estimadores, EKF e CEKF, ter gerado resultados visualmente

semelhantes, optou-se por apresentar apenas os testes com o Filtro de Kalman Estendido com
Restricdo (CEKF).

A seguir, sdo apresentadas as estimacgdes para 0s niveis superiores e intermediarios
pelo algoritmo CEKF, com uso do “Modelo B”. A Figura 4.7 demonstra o resultado de
estimacéo de estados via Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF), para o teste de

servocontrole.

Filtro de Kalman Estendido com Restri¢cdo (CEKF)
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Figura 4.7: Resultado da estimacéo no teste de servocontrole p/ CEKF (“Modelo B”)

Ao se observar o resultado da estimacdo com “Modelo B” (Figura 4.7), nota-se
principalmente que os erros dindmicos durante as mudangas de set points, existentes para o
“Modelo A”, sdo reduzidos. Essa redugdo dos erros de estimacdo é facilmente justificavel
pelo fato da qualidade do “Modelo B” ser mais fiel a dindmica real dos estados no processo.
Esta afirmacdo possui os argumentos que foram discutidos na etapa de validacdo dos

modelos, apresentada no Capitulo 3 e dada na Subsecéo 3.3.4.
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A qualidade de estimagéo dos estados estacionarios também teve um melhor resultado.
Embora a presenga dos controladores no modelo em nada altere a predigéo estacionaria dos
estados, a melhor qualidade de estimacdo durante etapa de transicdo de um set point para
outro faz com que os estados corrigidos aproximem-se mais dos estados reais nas regides
estacionarias. Isto é devido ao fato dos estimadores serem técnicas recursivas, logo um estado
estimado mais preciso no instante de tempo t—1 leva a uma melhor estimacdo no instante de

tempo t e, consequientemente, produzindo um menor erro de estimacao.

A Tabela 4.5 traz os indices de desempenho com “Modelo B” para o teste de

servocontrole.

Tabela 4.5: indices de desempenho para o teste de servocontrole com “Modelo B”

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo  Convergéncia RTC H1 H2 H3 H4 H5 H6
EKF Sim 402,81 0,0315 0,5261 0,0023 0,0285 0,3741 0,0011
CEKF Sim 509,21 0,0400 0,4928 0,0023 0,0319 0,3609 0,0011

A Figura 4.8 demonstra o resultado de estimacédo de estados via Filtro de Kalman

Estendido com Restricdo (CEKF), para o teste de carater regulatorio.
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Figura 4.8: Resultado da estimacéo no teste regulatorio p/ CEKF (“Modelo B”)
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Para o teste de caracteristicas regulatdrias, nota-se também que as falhas existentes na
estimacédo pelo “Modelo A”, foram suprimidas pela presenga dos controladores no “Modelo
B”. Isso pode ser explicado porque a presenca dos controladores no Modelo B impede que 0s
niveis dos tanques superiores e intermediarios sejam afastados demais dos niveis reais

enquanto ndo haja uma alterag&o nas variaveis de entrada do modelo.

A Tabela 4.6 traz os indices de desempenho com “Modelo B”, para o teste de carater

regulatorio.

Tabela 4.6: indices de desempenho para o teste regulatério com “Modelo B”

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo Convergéncia RTC H1 H2 H3 H4 H5 H6
EKF Sim 325,92 0,0754 0,3222 0,0019 0,0373 0,4147 0,0011
CEKF Sim 427,17 0,0843 0,3020 0,0019 0,0424 0,3968 0,0011

Embora se tenha feito referéncia ao modelo com a presenca de controladores
Proporcionais — Integrais para os tanques superiores e intermediarios como sendo o modelo de
melhor qualidade, ndo se pode afirmar sobre hipotese nenhuma que este seja 0 modelo ideal
do processo. Todos 0os modelos sdo suscetiveis a falhas e este ndo foge a regra, podendo-se
inclusive destacar algumas desconsideracfes como a de pardmetros variantes com o tipo de
escoamento, atrasos de tempo entre os tanques e restricdes fisicas de equipamentos, entre

outros.

4.4 Testes em Relacdo aos Parametros de Ajuste Py, Q e R

Quando se busca aplicar estimadores de estado em uma planta em tempo real, deve-se

especificar os principais parametros de sintonia (P,, Q e R), de forma a se conciliar o ajuste

mais adequado e, o qual resulte no menor indice de erro de estimagéo possivel.

Um dos problemas desta escolha é que muitas vezes ndo sdo conhecidas grandes
informacdes a respeito dos estados que se deseja estimar. Assim, a escolha acaba sendo
baseada em regras heuristicas que estabelecem quase sempre uma confianga maior para as

variaveis de medicdo em comparacdo a confianca no modelo adotado (R << Q). Porém,
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quando ¢ possivel obter algumas informacdes a respeito destes estados, testes off-line podem

ser efetuados para verificar o melhor ajuste dos algoritmos de estimagé&o.

A seguir, sdo realizados testes onde se procura analisar as consequiéncias que as

modificagdes destes parametros provocariam sobre os estados estimados.
4.4.1 Teste da Matriz de Covariancia Inicial (Po)

A matriz de covariancia dos erros de estimag&o inicial (P,) € um parametro influente

apenas para o inicio da operacao, pois a partir dos primeiros estados estimados o algoritmo de
estimacdo recalcula automaticamente o valor dessa matriz, através da Equacdo de Riccati.
Entretanto, a escolha desse parametro € de suma importancia porque afeta tanto a velocidade

de tendéncia ao valor real como também interfere na convergéncia dos estados.

Para realizar este teste, utilizou-se um intervalo de dados do teste de servocontrole,

apresentado na Subsecdo 4.2.1. Os niveis reais partem de valores estacionarios (H, =12cm e
Hs =10cm), enquanto que para os filtros séo informadas condi¢des iniciais longe do valor
correto (X, =[01 01 12 01 01 10] cm). O objetivo é verificar qual a influéncia que
valores mais altos ou mais baixos na matriz de covariancia inicial (P,) possuem sobre a

estimacéo dos estados. A Figura 4.9 demonstra os dados de planta utilizados para esse teste.
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Figura 4.9: Dados da planta laboratorial p/ teste da matriz P,

Para que a influéncia deste parametro fosse realmente avaliada, arbitraram-se valores

bem distintos para representar os valores elevados (P, = 1x10°.I [6xe]) € 0S valores reduzidos

(P, =1x10°.l[ex6]) da matriz de covariancia inicial. A seguir, a Figura 4.10 apresenta o

resultado de estimacdo com EKF, para o teste com valor de P, elevado. Enquanto que, a

Figura 4.11 apresenta o resultado de estimagdo com CEKF, para 0 mesmo teste.
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Figura 4.10: Resultado do teste da matriz P, com valores elevados p/ EKF
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Figura 4.11: Resultado do teste da matriz P, com valores elevados p/ CEKF

Ao realizar este experimento, esperava-se que um alto valor da matriz de covariancia

inicial (P,) conduzisse a uma rapida convergéncia dos estados estimados, em ambos o0s

algoritmos de estimacdo. Entretanto, 0 que nota-se é que as atualizagdes dos estados preditos
acabam sendo mais suscetiveis a bruscas variagfes durante a etapa de corre¢do dos estados,
levando os estados estimados para longe do valor real. Este efeito é provocado justamente
pelo alto valor da matriz de covariancia que, desta forma, possibilita esta ocorréncia no inicio

da estimagcéo.

Por consequiéncia de um Ganho de Kalman (K, ) maior no inicio da estimacéo, vé-se

nitidamente, através da Figura 4.10, que o EKF diverge para a estimacao de todos os estados.
Esta divergéncia ocorreu porque nenhuma estratégia de corte foi aplicada para esse estimador.
Quando estratégias de corte sdo aplicadas no EKF, restricdes explicitas impedem que 0s
estados sejam estimados com valores que provoquem a divergéncia na etapa de simulagdo do
modelo. Porém, estas estratégias de corte ndo sdo Otimas porque o EKF ndo realiza a
redistribuicdo dos residuos de medicdo, quando o estado bate nestas restri¢fes. Ja o estimador
CEKEF, por apresentar restri¢des fisicas implicitas no problema de otimizacdo, impede que a
divergéncia seja verificada. Além disso, o CEKF propicia a redistribuicdo dos residuos de
medicdo sempre que o estado for limitado por essas restrigdes. E, embora tenha se afastado do
valor real dos estados no inicio da estimacdo, como se observa na Figura 4.11, ao longo do

tempo o CEKF converge.

A Tabela 4.7 demonstra os indices de desempenho para o teste relativo a elevados

valores da matriz de covariancia inicial ( P,).

Tabela 4.7: indices de desempenho para o teste de P, elevado

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

2
Algoritmo  Convergéncia RTC H1 H :SEQ [cmH]4 H5 H6
EKF Néo 102,99  2678,7 13,333 0,0010 2441,0 8,9541 0,0008

CEKF Sim 139,42  2,2449 0,5730 0,0010 2,0617 0,5016 0,0008
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A seguir, sdo apresentados os testes com uma matriz de covariancia inicial com

valores reduzidos (P, = 1x10°.l[6X6]). A Figura 4.12 apresenta o resultado de estimagdo com

EKEF, para o teste com valor de P, reduzido.
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Figura 4.12: Resultado do teste da matriz P, com valores reduzidos p/ EKF

Enquanto que, a Figura 4.13 apresenta o resultado de estimacdo com CEKF, para o

mesmo teste.
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Figura 4.13: Resultado do teste da matriz P, com valores reduzidos p/ CEKF
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Quando se utiliza uma matriz de covariancia inicial (P,) com valores mais baixos,

percebe-se que as corregdes sobre os estados preditos sdo mais atenuadas, o que torna a
convergéncia mais lenta no inicio da estimagdo. Porém, neste caso, ao se observar a
Figura 4.12 (EKF) e a Figura 4.13 (CEKF), verifica-se que ambos os algoritmos apresentaram

resultados semelhantes e convergentes.

Outro fator destacavel sobre a matriz de covariancia inicial (P,), € que depois de

alcancada a convergéncia para o estado real, o valor deste parametro é irrelevante para uma
préxima mudanca de set point ou disturbio. 1sso pode ser observado através dos resultados

com o estimador CEKF, apresentados nas Figura 4.11 (P, com valores elevados) e

Figura 4.13 (P, com valores reduzidos).

A Tabela 4.8 demonstra os indices de desempenho para o teste relativo a reduzidos

valores da matriz de covariancia inicial (F,).

Tabela 4.8: indices de desempenho para o teste de P, reduzido

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo Convergéncia RTC H1 H2 H3 Ha H5 H6
EKF Sim 106,24  0,1514 1,6724 0,0010 0,2544 1,8807 0,0008
CEKF Sim 136,52 0,1514 1,6699 0,0010 0,2546 1,8860 0,0008

4.4.2 Teste com Maior Confianca no Modelo (Q < R)

A matriz de covariancia dos ruidos de processo (Q) é talvez o mais dificil parametro
de ajuste dos filtros. Embora na pratica saiba-se que esses ruidos de processo nem sempre
possuam uma variabilidade uniforme, geralmente este parametro Q € selecionado como

sendo constante, e seu valor € quase sempre escolhido maior que o parametro de confianca

das variaveis de medigéo (R).

Para a realizacdo deste teste, utilizou-se toda a seqiiéncia de mudancas de set points
dos dados de planta, apresentados na Subsecdo 4.2.1. Assume-se, para todos os fins, que a

maior confiangca no modelo seja representada por uma matriz Q dez vezes menor que a
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matriz R, apresentada na Subsecdo 4.1.2. Ou seja, 0s parametros de ajuste foram:

Q=15x10"*cm?eR =15x10"°cm?.

Nesta subsecdo, também sera apresentado apenas o grafico contendo o resultado de
estimacdo dos estados superiores e intermediarios, pelo algoritmo CEKF. A razdo para essa
escolha € a semelhanca visual entre os resultados encontrados pelo EKF em comparacgéo ao

CEKEF. Porém, na Tabela 4.9 encontram-se os indices de desempenho para ambos os filtros.

A seguir, na Figura 4.14, sdo apresentados os resultados de estimagcdo com maior

confianga no modelo, para o0 CEKF.
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Figura 4.14: Resultado do teste de maior confianca no modelo p/ CEKF

Ao se analisar a Figura 4.14 é possivel afirmar que, visualmente, os resultados desta
estimacdo ndo apresentaram grandes variacfes pela mudanca no pardmetro Q, quando

comparados aos resultados obtidos na Subsecdo 4.2.1.

Entretanto, quando se observa mais atentamente o indice de desempenho do somatorio
do erro quadrético (SEQ), apresentado na Tabela 4.9, verifica-se que esta maior confianca no

modelo (Q < R) resultou numa inferior qualidade de estimagdo dos estados superiores e

intermediarios, para ambos os filtros. Esse aumento do erro pode novamente ser justificado
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pela utilizacdo de um modelo com falhas dindmicas, e desta forma, uma maior confianga no

modelo acaba sendo condizente com o pior resultado de estimagéo encontrado.

A Tabela 4.9 demonstra os indices de desempenho para o teste relativo ao aumento de
confianga no modelo (Q < R).

Tabela 4.9: indices de desempenho para o teste de confianca no modelo (Q < R)

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo  Convergéncia RTC H1 H2 H3 Ha H5 H6
EKF Sim 372,98 0,1379 0,7750 0,0020 0,1556 0,6780 0,0008
CEKF Sim 491,61 0,1408 0,7768 0,0020 0,1558 0,6763 0,0008

4.4.3 Teste em Relacéo a Filtragem (R > Q)

Uma das qualidades inerentes dos estimadores de estados, EKF e CEKF, esta na
filtragem dos ruidos de medig&o sobre as variaveis de saida do processo. Para que isto ocorra,
é imprescindivel que se possua um modelo de boa qualidade, bem como é importante que se

tenha pleno conhecimento da variabilidade destas variaveis mensuraveis.

A principio, deve-se destacar a importancia de se querer este sinal filtrado. Ao se
assumir que os valores medidos sejam corrompidos por ruidos e que esses tenham uma
distribuicdo normal e com média zero, logo se presume que 0s sinais reais encontrar-se-iam
em uma posicao central em relagdo ao sinal medido. Como os sistemas de controle por MPC
com corregdo de bias dependem fundamentalmente do valor das saidas controladas para gerar
as predicdes e, por conseguinte, proporcionar as acfes de controle adequadas, é por
conveniéncia que esses valores medidos sejam 0s mais precisos quanto possiveis. Dai a

necessidade de processo de filtragem dessas variaveis mensuradas.

Ainda, durante a escolha mais adequada das matrizes de ajuste dos estimadores (Q e

R), pode-se dizer que as mudangas destes pardmetros ndo somente alteram a qualidade dos

estados estimados, como também modificam a qualidade do sinal filtrado das saidas. Logo, a
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partir da alteracdo da matriz de covariancia dos ruidos de medigéo (R ), é possivel realizar

uma avaliacdo em respeito a capacidade de filtragem, por parte dos estimadores EKF e CEKF.

Para a realizacdo deste teste, foram utilizados os resultados de filtragem dos niveis H,

e H,, encontrados para os dados da Planta de Seis Tanques Esféricos, apresentados na

Subsec¢do 4.2.1. Ou seja, os parametros de ajuste foram: Q =1x10%cm? e R =15x10"°cm?.

Por motivo idéntico ao apresentado na se¢do anterior, optou-se por apresentar apenas
os resultados graficos utilizando o CEKF. Porém, véem-se na Tabela 4.10, os resultados para
ambos os algoritmos de estimacao.

A Figura 4.15 demonstra o resultado do teste de filtragem para 0 CEKF, com a matriz

de covariancia de ruidos de medicao (R ) obtida pelo célculo da variancia, como explicado na
Subsecdo 4.1.2.

Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF)
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Figura 4.15: Resultado do teste de filtragem das saidas p/ CEKF - (R << Q)

Percebe-se ao observar a Figura 4.15, que estes valores escolhidos para os parametros
Q e R néo produziram o efeito desejado quanto ao que se julga a filtragem das variaveis
medidas, embora tenham alcangado com sucesso 0s objetivos de estimar os estados nao

mensurdveis com um pequeno indice de erro, como observado na Subsecdo 4.2.1.
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No caso da Figura 4.15, vé-se que as saidas mensuradas praticamente ndo foram
filtradas. Isto pode ter ocorrido pelo simples fato de se ter creditado uma confianca

demasiadamente grande sobre os valores que se mediam (R << Q). No entanto, é possivel

alterar a relacéo entre estas matrizes R e Q, para conseguir a filtragem dos sinais medidos.

Para gerar o resultado do teste de filtragem, utilizou-se uma matriz R cerca de cem

vezes maior que o valor utilizado na Subsecdo 4.2.1. Ou seja, 0s parametros de ajuste foram:

Q =1x10%cm?e R =15x10"*cm?

A escolha por um valor maior para esse matriz de covariancia dos ruidos de medigdo
(R) é equivalente a diminuir a confianga sobre as variaveis medidas e, consequentemente,
aumentar a confianca no modelo. Nesta subsecao, fez a alteracdo da matriz R para um valor
maior, uma vez que é natural que se obtém um resultado semelhante pela diminuicéo do valor

da matriz Q. Para a maioria dos casos, 0 importante € a relacdo entre estes dois parametros.

A Figura 4.16 demonstra o resultado do teste de filtragem para o CEKF, com a matriz
de covariéncia de ruidos de medicdo (R) cem vezes maior que o valor apresentado na
Subsecdo 4.1.2.

Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF)
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Figura 4.16: Resultado do teste de filtragem das saidas p/ CEKF - (R > Q)
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Através do resultado obtido na Figura 4.16, pode-se concluir que ao alterar-se o valor
da matriz R, tornando-a cem vezes maior, obtém-se um sinal filtrado de melhor qualidade
para as variaveis mensuraveis. Porém, ndo é possivel afirmar que isto seja veridico para todos
0s casos. Sabe-se apenas que tudo depende da qualidade relativa do modelo em relagdo ao

processo real.

Na verdade, 0 ajuste entre esses parametros, Q e R, é literalmente uma balanca onde
se procura encontrar um valor de equilibrio, que gere o menor indice de erro entre todos 0s
estados do processo (medidos ou ndo). Essa escolha de valores é uma pratica dificil e exige
muitas tentativas off-line. Em alguns casos, é possivel pela minima alteracdo desses

parametros, levar o estimador de estado a divergéncia.

A Tabela 4.10 demonstra os indices de desempenho para o teste relativo a filtragem

das variaveis mensuradas.

Tabela 4.10: indices de desempenho para o teste de filtragem (R > Q)

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo Convergéncia RTC H1 H2 H3 Ha H5 H6
EKF Sim 370,07 0,1376 0,7734 0,0020 0,1567 0,6777 0,0008
CEKF Sim 494,17 0,1406 0,7754 0,0020 0,1561 0,6759 0,0008

Ao se analisar os indices de somatdrio dos erros quadraticos, apresentados na Tabela
4.3 (maior confianca nas saidas) e Tabela 4.10 (menor confianca nas saidas), pode-se observar

que, embora a menor confianca nas saidas (R > Q) tenha resultado em um sinal filtrado de

melhor qualidade, os estados estimados apresentaram uma ligeira piora na qualidade de
estimacdo. Essa constatacdo é possivelmente explicada pela utilizacdo de um modelo com

muitas falhas dindmicas em comparacao ao processo real.

Quando se aumenta o valor da matriz R ou diminui-se o valor da matriz Q, as

correcdes dos estados preditos sdo atenuadas. Logo, os valores estimados tornam-se mais
dependentes da etapa de simulacdo do modelo. Porém, para a Planta de Seis Tanques
Esféricos esta diferenca € infima quando comparado a certos processos, onde uma pequena

alteracdo dos parametros Q e R pode levar a uma estimacdo divergente de alguns estados.
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4.5 Teste em Relagao ao Tempo de Amostragem (Ts)

Um parametro importante que muitas vezes ndo é avaliado ou questionado em testes
off-line € o tempo de amostragem do estimador de estados. Embora ndo haja a necessidade de
construir filtros com uma frequiéncia de estimagdo muito maior que o tempo necessario para
as acOes de controle do processo, pode-se perceber que quando se atua com estimadores na
versdo discretizada, o tempo de amostragem do estimador torna-se influente na

reprodutibilidade dos estados.

Se 0 modelo possui grandes falhas ou um melhor resultado para os filtros € obtido

quando a confianca nos valores medidos € muito maior que a confianga no modelo (R << Q ),

entdo nesse caso, quanto menor for o tempo de amostragem dos filtros, melhor serd a

qualidade de estimacéo dos estados.

A Figura 4.17 demonstra a estimagdo de estados com um tempo de amostragem igual
a 85 segundos. Este tempo € igual ao tempo de amostragem do controlador MPC para o
processo. Este resultado pdde ser comparar com o obtido para um tempo de amostragem de 1
segundo, conforme apresentado na Subsec¢éo 4.2.1.
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Figura 4.17: Resultado do teste de tempo de amostragem p/ CEKF
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Ao se observar a Figura 4.17, nota-se que o filtro CEKF conseguiu capturar a esséncia
dindmica do processo, para os diferentes set points estabelecidos, mesmo com uma

amostragem idéntica ao sistema de controle.

A escolha mais prudente para o tempo de amostragem dos filtros de Kalman deve
levar em conta, além da qualidade do modelo utilizado, as caracteristicas de operacdo do
processo. Assim como para o sistema de controle, a escolha deve ser adaptada para processos

com caracteristicas de servocontrole e regulatorias.

Por logica, este parametro de ajuste deve ser no minimo igual ou menor que o tempo
de amostragem do préprio sistema de controle. Porém, a escolha mais indicada € utilizar a
freqiiéncia de estimacdo igual a amostragem das variaveis mensuraveis do processo, pois

desta forma tende-se ao menor erro por influéncia da discretizagdo do sinal.

A Tabela 4.11 apresenta os indices de desempenho para o teste relativo ao tempo de

amostragem dos filtros.

Tabela 4.11: indices de desempenho para o teste de amostragem (Ts = 85s)

indices Qualitativos de Desempenho dos Filtros

. . SEQ [cm?]
Algoritmo  Convergéncia RTC H1 H2 H3 H4 H5 H6
EKF Sim 5588 0,6906 2,2280 0,0976 0,4256 1,9219 0,1050
CEKF Sim 7,787  0,4631 2,0760 0,0983 0,1838 1,1443 0,1013

Ao observar a Tabela 4.11, pode-se identificar que embora tenham conseguido
reproduzir perfeitamente a dindmica do processo, mesmo com um tempo de amostragem igual
ao tempo de amostragem do sistema de controle, ambos os estimadores de estados

apresentaram um indice de desempenho relativamente maior.

A grande vantagem de utilizar um tempo de amostragem maior esta no recurso
computacional, que diminui consideravelmente quando comparado ao resultado do estimador

com uma frequiéncia amostral maior.
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4.6 Conclusoes Parciais do Capitulo 4

No Capitulo 4, as capacidades de estimacdo e filtragem dos algoritmos Filtro de
Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF) foram
estudadas. Estes estudos foram realizados através de testes off-line, com dados reais da Planta

de Seis Tanques Esféricos.

A principio, constatou-se que os algoritmos EKF e CEKF apresentam bons
resultados. E, quando os estados estimados ndo batem nas restricdes estabelecidas para o

problema de otimizacdo do CEKF, esses resultados sdao bem semelhantes.

Outro fator destacavel € que os estimadores de estados, se bem sintonizados,
funcionam bem para processos com mudancas de set point. Porém, para processos

regulatérios, os resultados sdo dependentes da direcionalidade dos distarbios.

Neste capitulo, observou-se tambeém que a qualidade de estimacdo € muito
dependente do modelo ndo-linear utilizado na etapa de predi¢do. Quando o modelo possui
discrepancias em comparacdo ao processo real, isso produz uma estimagdo igualmente
deficitaria, seja para condi¢es dindmicas ou estacionarias. No entanto, quando esse modelo é
mais fiel as caracteristicas reais do processo, entdo uma estimacdo de melhor qualidade é
obtida.

Outras constatagdes observadas indicam as influencias que os pardmetros de sintonia

dos filtros possuem em relacéo a qualidade de estimacao e filtragem:

A alteracdo da matriz de covariéncia inicial modifica a velocidade e a convergéncia

de estimacéo, nos instantes inicias da operagao.

As alteracOes das matrizes de covariancia dos ruidos de processo (Q ) e dos ruidos de

medicdo (R) modificam tanto a qualidade de estimacdo dos estados como também a
qualidade de filtragem das variaveis mensuradas. Normalmente, quando a alteracdo de uma
dessas matrizes produz uma melhora na qualidade de estimacdo é provavel que piore na
qualidade de filtragem e, vice-versa. Estas matrizes estdo intimamente ligadas e devem ser
escolhidas com base na confianga creditada entre modelo adotado para o processo e as

medicdes das saidas do processo.
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Por fim, o ultimo teste revelou que o tempo de amostragem do estimador pode ser
alterado sem que a estimacdo perca a esséncia dinamica do processo. Essa alteracdo s6 nédo
podera exceder o tempo de amostragem do sistema de controle. Porém, para 0s casos onde um
melhor ajuste do estimador seja dado por uma maior confianga nas variaveis mensuradas,
entdo o aumento no tempo de amostragem conduzira a uma piora na qualidade de estimacé&o.
A grande vantagem de alteracdo deste tempo de amostragem estd no recurso de tempo

computacional, que diminuira consideravelmente.

Ap0s estes testes off-line, determinou-se que os ambos os algoritmos de estimacao,
EKF e CEKF, deveriam ser testados em aplicagdes de tempo real. Determinou-se também,
que os parametros de sintonia destes filtros fossem mantidos os mesmos apresentados na

Subsecdo 4.1.2 e, os quais podem ser visualizados através da Tabela 4.2.
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Capitulo 5

Aplicacao dos Estimadores de Estados em

Tempo Real

Neste capitulo, busca-se apresentar as influéncias dos algoritmos de estimacéo, Filtro
de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF), sobre a
controlabilidade do processo na Planta de Seis Tanques Esféricos, quando aplicados em

tempo real.

5.1 Estratégia de Controle

O sistema de controle adotado para esta planta laboratorial do estudo de caso foi
realizado atraves da implementacdo de um controlador MPC na plataforma Simulink do

software Matlab®.

A seguir, a Figura 5.1 demonstra esta implementacdo realizada, onde é possivel
visualizar também a adaptacdo de um Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF).
Logo em seguida, sdo apresentados na Subsecdo 5.1.1, o modelo em espago de estados
utilizado e, na Subsecdo 5.1.2, 0 método de sintonia utilizado por este sistema de controle.
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Figura 5.1: Flowsheet da Planta de Seis Tanques Estéricos com estimador de estados

5.1.1 Modelo em Espaco de Estado

Para gerar o modelo LTI em espaco de estado, aplicado ao MPC, utilizou-se como

referéncia o “Modelo A”, apresentado no Capitulo 3 e Secdo 3.2, linearizado em torno dos

valores operacionais nos niveis controlados (H, =11cm H, =11cm). Abaixo, da Tabela 5.1

a Tabela 5.4, sdo apresentadas as matrizes Jacobianas deste modelo.

Tabela 5.1: Matriz Jacobiana das equagdes de estado em relagdo aos estados

A= H, H, H, H, H, He
H, -0,01029 0 0 0 0 0

H, 0,007797  -0,00569 0 0 0 0

H, 0 0,005425  -0,006752 0 0 0

H, 0 0 0 -0,005845 0 0

H, 0 0 0 0,00645  -0,005884 0

H 0 0 0 0 0,005159  -0,007132

(=2}
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Tabela 5.2: Matriz Jacobiana das equacdes de estado em relagéo as entradas

B= R F,
H, 0,03482 0
H, 0 0,0176
H, 0 0
H, 0 0,02601
H, 0,01913 0
H 0 0

(o2}

Tabela 5.3: Matriz Jacobiana das equacgdes de saida em relacdo aos estados

C= H, H, H, H, Hs Hg
H, 0 0 1 0 0 0
H 0 0 0 0 0 1

6

Tabela 5.4: Matriz Jacobiana das equagdes de saida em relagdo as entradas

D= R F,
H, 0 0
H, 0 0

Onde H,, H,, H;, H,, H, e H, séo os niveis dos tanques (estados); F, e F, séo

as variaveis manipuladas (entradas); H, e H, sdo os niveis controlados (saidas);

Desta forma, ao empregar o modelo linearizado ao invés de um modelo identificado,
consegue-se fazer com que os estados do modelo utilizado pelo controlador preditivo sejam
exatamente os mesmo do estimador, ou seja, 0s proprios niveis dos tanques e, portanto, tendo
um significado fisico. Esse foi o modelo linear invariante no tempo, utilizado pelo controlador

MPC para todos os testes realizados neste capitulo.

5.1.2 Sintonia do Controlador

O MPC possui basicamente dois grupos de parametros de ajuste: a) Comprimento de
Horizontes: horizonte de predicdo (P ), horizonte de controle (M ) e tempo de amostragem

(ts); e b) Pardmetros de Sintonia: matriz de peso sobre as variaveis controladas (y ) e o fator

de supressdo de movimentos ().
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Além destes parametros, é possivel ainda estabelecer as restri¢des fisicas maximas e
minimas sobre as variaveis manipuladas e controladas, e também adotar limites maximos para
a taxa de variacdo da acdo de controle. Essas restricdes sdo empregadas de forma implicita na

etapa de otimizacgéo deste sistema de controle.

A sintonia do controlador MPC aplicado a Planta de Seis Tanques Esféricos foi
realizada utilizando o software RPN Toolbox versdo 3.0, desenvolvido na Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, na qual esta baseada a metodologia descrita por Trierweiler e
Farina e publicada no artigo RPN tuning strategy for model predictive control. Este método
permite o célculo destes parametros acima citados, sendo valido para os mais comuns
algoritmos de controle preditivo, incluindo entre eles: a Matriz Dindmica de Controle (DMC)
e a Controlador Preditivo Generalizado (GPC). Trata-se de um metodo de ajuste
fundamentado no Numero de Desempenho Robusto (RPN), indice que mensura as

caracteristicas de controlabilidade de um sistema.

A principal idéia dessa estratégia de sintonia dos parametros do MPC, proporcionada
pela metodologia RPN, consiste no escalonamento do sistema e na correta escolha das
matrizes de peso y e A, dado um determinado desempenho desejado alcancavel do sistema
em malha fechada. O método também permite a determinacdo dos parametros de ajuste do

horizonte de predicdo (P ), horizonte de controle (M ) e tempo de amostragem (ts ).

A seguir, a Tabela 5.5 demonstra os passos da rotina exercida pelo software
RPNtoolbox, para o calculo dos parametros de ajuste e sintonia do MPC. Esses calculos séo

baseados no conhecimentos das matrizes de escalonamento, L, e R,, e no indice RPN. Para

maiores informacdes a respeito desta metodologia, veja Trierweiler (1997).
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Tabela 5.5: Procedimento de sintonia de MPC’s para sistemas MIMO baseado no RPN

Procedimento de sintonia RPNtoolbox®

1° Passo: Carregar-se 0 modelo do processo (G(s))

2° Passo: Especifica-se o desempenho desejado em malha fechada (Td (s))

3° Passo: Através da fatoracdo de Blaschke para o modelo nominal do processo e do

desempenho desejavel em malha fechada, obtém-se o desempenho alcancavel (T(s))

4° Passo: Para o desempenho alcancgével, verifica-se o indice RPN e obtém-se a freqiiéncia

de maior importancia para termos de controle (o, )

5° Passo: Nesta freqliéncia obtida no passo anterior, realiza-se o procedimento de
escalonamento do sistema, onde se determinam as matrizes de escalonamento do sistema
(Ls e Ry)

6° Passo: Calculam-se os parametros de ajuste

Tempo de amostragem Horizonte de predigéo Horizonte de controle
P, =0 P
ts=0.257, P~ Loy M= 2
S ts

7° Passo: Calculam-se os parametros de sintonia
Peso sobre as varidveis controladas Fator de supressdo de movimentos

1

A 2= t+u, , Jlog,, (RPN +1)média(g!’ (o, ))

8° Passo: Retorna-se as unidades originais das matrizes de peso calculadas

Peso sobre as varidveis controladas Fator de supressdo de movimentos

U

¥i =7i-Ls; }“iu i
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A seguir, na Tabela 5.6, podem ser visualizados os resultados de sintonia do MPC
aplicado a Planta de Seis Tanques Esféricos.

Tabela 5.6: Parametros de ajuste e sintonia do MPC obtidos pela metodologia RPN

Parametros do MPC

Parametro Valor Unidade
Tempo de amostragem (ts ) 125 [s]
Horizonte de predicdo (P ) 8 [Adimensional]
Horizonte de controle (M ) 2 [Adimensional]
10,3500 0
Peso sobre as variaveis controladas (7" ) 0 03720 [Adimensional]
[1,4330 0
Fator de supressdo de movimentos (1°) 0 1.3690 [Adim ensional]

Assim como os parametros do MPC calculados pelo RPNtoolbox, acima informados,
foram adotas restricbes para as variaveis de controle e manipuladas de acordo com as
limitacOes fisicas da planta (relacionados ao dimensionamento dos tanques e poténcia das
bombas utilizadas). Estas restricbes entram de forma implicita na etapa de otimizacdo do
controlador MPC aplicado ao processo. A Tabela 5.7 demonstra estes valores adotados para a

Planta de Seis Tanques Esféricos.

Tabela 5.7: Restri¢cbes adotadas no sistema de controle do processo

Limitac@es fisicas impostas na etapa de otimiza¢do do MPC

Parametro Valor Unidade
Range sobre as variaveis de estados

(. <x<x_) [0 < x<22,00] [cm]
Range sobre as variaveis controladas
(Yo <Y<y..) [0<y<22,00] [cm]
Range sobre as variaveis manipuladas
(. <u<u,) [280<u <4,50] [L/min]
Variagdes maximas da acdo de controle
(CAu_ e Au_) [Sem Restrigao] [L/min]
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5.2 Estratégia de Estimacao

Antes de partir para a apresentacdo e discussdo dos resultados da aplicacdo de
estimadores em tempo real, torna-se importante destacar a sintonia adotada para os filtros,
bem como se torna conveniente esclarecer os critérios adotados para avaliar e quantificar os

resultados desta implementacéo, entre outras considerag0es especiais existentes.
5.2.1 Sintonia dos Estimadores de Estados (EKF e CEKF)

Os estimadores de estados, aplicados em tempo real na Planta de Seis Tanques

Esféricos, Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com Restri¢éo
(CEKEF), tiveram seus parametros de ajuste (P,, Q, R escolhidos com base nas analises
efetuadas e justificativas no Capitulo 4 desta dissertacdo. Estes trés principais parametros de

ajustes dos filtros, assim como a condigéo inicial dos estados X, as restri¢des fisicas de

estados ( X, € X,.) € 0 tempo de amostragem dos filtros T, podem ser visualizados na

n

Tabela 5.8.
Tabela 5.8: Parametros de sintonia dos estimadores
Ajuste dos Filtros
Parametro Valor Unidade
P, 11021 g g lem? |
Q 110 2 g |em? |
R 15x10 .10 lem? |
X4 [01 01 01 01 01 0]] [cm]
X i [01 01 01 01 01 01 [cm]
X, [220 220 220 220 220 220] [cm]

s i [s]

Assim como se enfatizara no Capitulo 4, aqui se comenta a respeito dos modelos
utilizados na etapa de predicéo pelos estimadores, para os testes a seguir. Nos casos onde nao
houver comentarios em respeito do modelo adotado para o filtro, entenda-se que o modelo
utilizado foi o chamado “Modelo A”. Caso contrario, haverd na secdo especifica algum

comentério relativo & mudanca para o “Modelo B”.



116 APLICACAO DOS ESTIMADORES DE ESTADOS EM TEMPO REAL

5.2.2 Criterios de Avaliacdo dos Resultados

O principal critério de avaliagdo sobre os resultados do uso de estimadores de estados
associado ao sistema de controle € realizado através de uma analise qualitativa, baseada na
comparagdo visual com o mesmo sistema sendo controlado apenas pelo conhecimento de
variaveis de entrada e saida. Por outro lado, os indices de desempenho quantitativos para esta
aplicacdo em tempo real permanecem equivalentes aos ja mencionados no Capitulo 4,

excluindo o recurso de tempo computacional, que ndo possui mais razéo de ser avaliado.

Além disso, o indice de desempenho do Somatorio do Erro Quadratico (SEQ) pode
agora ser realizado em termos de controle e estimacdo. Para controle, sdo avaliados os erros
entre as variaveis controladas filtradas e seus set points. Ja para a estimagdo, 0s erros sao
avaliados entre as variaveis de estado estimadas e os niveis reais do processo. Abaixo, as

Equacdes 5.1 e 5.2 apresentam os calculos relativos a estes indices.

(AR
SEQControle = (H) (yk - ySEtk )2 (51)

k=1

1IN G (s 2
SEQ Estimacdo — (HJ (Xk = X ) (52)
k

5.2.3 Consideragdes Especiais Existentes

A seguir, na Subsecdo 5.2.3.1, sdo apresentadas algumas informacbes a respeito da
implementacdo dos algoritmos de estimagdo e controle. Ja na Subsecdo 5.2.3.2, sdo
apresentadas algumas consideracdo para a realizacdo dos experimentos préaticos envolvendo a

utilizacdo dos estimadores de estado em tempo real.
5.2.3.1 Implementacéo dos Algoritmos

A implementagdo do controlador MPC em espaco de estados, bem como a
implementacdo dos algoritmos de estimacdo, EKF e CEKF, foram realizadas através de
S-Functions (funcdes no formato .m do software Matlab para rodar na interface da plataforma
Simulink).
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5.2.3.2 Data de Realizacédo dos Testes On-Line

Para que se pudesse realizar uma comparagéo justa entre a utilizagdo do MPC com
retroalimentacdo de estados estimados e o MPC com corre¢cdo por bias, todos os testes
envolvendo as duas estratégias foram realizados no mesmo periodo, evitando dessa forma,
que problemas como a calibragdo de equipamentos e sensores interferissem sobre o0s critérios
de avaliacdo dos resultados. O periodo de realizacdo dos testes apresentados neste capitulo

data entre a segunda e a terceira semana do més de setembro de 2009.

5.3 Resultados dos Estimadores Aplicados no Processo

A seguir, apresenta-se a sequéncia de resultados dos experimentos em tempo real,
dada a seguinte ordem: 1) Teste sem estimador; 2) Teste com estimador EKF; 3) Teste com
estimador CEKF,;

Neste capitulo, também sera apresentado um estudo relativo a modificacdo da variavel
de distarbio de medigdo (W,,,,W,.,,..., W, ) Sobre a equacdo de predicdo do MPC em espago

de estados, para melhoria na qualidade de rejei¢éo a distarbios.

Cabe ressaltar ainda, que para a analise do sistema de controle sem estimador, apenas
sera verificado o desempenho frente a caracteristicas de mudangas de set points. Ja para 0s
testes com estimadores, também sera abordado o efeito que um possivel erro de estimacéo,
por parte dos proprios filtros, pode provocar no sistema de controle (veja maiores explicacfes
no inicio da Se¢éo 5.3.2).

5.3.1 Teste Sem Estimador de Estados

O primeiro teste realizado foi a utilizagdo do sistema de controle preditivo com MPC
em espaco de estados e corregédo por bias. A Figura 5.2, apresenta o resultado para esse teste
sem estimador de estados. O teste foi constituido de uma sequiéncia de set points em torno do

valor operacional (H, =11cm e H, =11cm), onde séo graficadas as respostas do sistema a

este estimulo (niveis controlados) e as acbes de controle correspondentes (vazdes

manipuladas).
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Variaveis Controladas X Set Points

----- H3 S.P. ====: H6 S.P, === H3 Medido H6 Medido

B
N W
T T

Nivel [cm]

H
=
H

=
o
T

o©

(52

—_F1 F2

>
3

I
T

Vazéo [L/min]
l
(

w
T

N
o

|
5000 10000 15000 20000 25000
Tempo de Operagéo [s]

(=)

Figura 5.2: Resultado de controle para o teste sem estimador de estados

O que se percebe, ao analisar o resultado da Figura 5.2, é que este sistema de controle
MPC com observacdo apenas das saidas mensuradas para o célculo das a¢Ges de controle,
proporciona uma boa resposta (bom desempenho), mantendo as variaveis controladas em seus
set points respectivos. Isto parece ocorrer porque a dindmica de saida do processo é bem

representada pelo modelo de predicéo do controlador (MPC em espaco de estados).

Porém, ha de se constatar que este tipo de implementacdo (MPC com corregdo por
bias) pode apresentar elevados overshoots, como evidenciado no inicio desta operagdo. Isto

ocorre porque o controlador comega a atuar sobre variaveis manipuladas (F, e F,) apenas ao
perceber que as variaveis controladas (H, e Hy) aproximam-se de seus valores desejaveis.

Essas agdes de controle sdo independentes das variagfes dos estados e, portanto, tendo o
processo real algum tempo morto e/ou frequentes distarbios, havera reducao no desempenho.

Abaixo, a Tabela 5.9 demonstra os indices quantitativos do somatério do erro

quadratico (SEQcontrole), para o teste de controle preditivo sem estimador de estados.

Tabela 5.9: Indices de desempenho de controle para o teste sem estimador de estados

indices Qualitativos de Desempenho do Sistema de Controle
SEQcontrote [cM]

H3 H6

MPC Sim 1,1110 1,2455

Controlador ~ Convergéncia
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5.3.2 Teste com Estimador EKF

A seguir, a Figura 5.3 apresenta o resultado do MPC com modelo em espago de
estados e retroalimentado por estados estimados com EKF, para a mesma seqléncia de set
points utilizada para o teste sem estimador. Neste teste com EKF, é possivel visualizar ainda,
0 efeito que uma estimacdo incorreta de algum dos estados teria sobre as futuras acdes de

controle. Para que fosse possivel, intencionalmente, reproduzir estes erros de estimacéo, no
tempo de 25000 segundos subtraiu-se 10 cm ao valor estimado pelo EKF para o nivel H, e
no tempo no tempo 30000 segundos adicionou-se 10 cm ao valor estimado pelo EKF para o

nivel H, (ver a localizagdo dos disturbios atraves da Figura 5.1). Esses erros foram

provocados no exato momento de amostragem do controlador e, apds estes instantes, o valor

estimado pelo EKF foi novamente retroalimentado no sistema de controle.

Variaveis Controladas X Set Points
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Figura 5.3: Resultado de controle para o teste com estimador EKF

O que se percebe, ao observar o resultado da Figura 5.3, é que este sistema de controle
MPC com observacdo de todos os estados do processo para o célculo das agdes de controle,
proporciona uma resposta adequada (desempenho razoavel), mantendo as variaveis
controladas proximo aos seus set points respectivos. Porém, retroalimentado os demais
estados do processo, este sistema de controle acaba sendo sensivelmente mais suscetivel a

disturbios, quando comparado ao resultado do MPC com corre¢do por bias.
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Embora esta adaptacdo tenha evitado tanta sobre-elevacdo no inicio da operacdo, pela
melhor interpretagdo dindmica do processo como um todo, o sistema teve uma baixa
eficiéncia para os set points mais elevados. Esta falha pode ser melhor justificada quando se
observam os estados estimados, 0s quais tém parte da responsabilidade no calculo das acGes
do MPC.

A seguir, a Tabela 5.10 demonstra os indices quantitativos do somatoério do erro

quadratico (SEQcontrole), para o teste de controle preditivo com estimador EKF.

Tabela 5.10: indices de desempenho de controle para o teste com estimador EKF

indice Qualitativo de Desempenho do Sistema de Controle
SEQControIe [Cm]

H3 H6

MPC Sim 0,7606 0,7297

Controlador ~ Convergéncia

A seguir, a Figura 5.4 demonstra os resultados de estimagdo dos niveis superiores e

intermediarios, para o teste de controle preditivo com estimador EKF.

Filtro de Kalman Estendido (EKF)
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Figura 5.4: Resultado de estimacdo em tempo real (EKF)

O que se observa, ao analisar a Figura 5.4, diz respeito justamente aos objetivos de
controle pois, como ja fora mencionado e argumentado nos Capitulos 3 e 4, 0 “Modelo A”
utilizado pelo estimador na etapa de predigéo, possuiria alguma discrepancia dindamica quando

comparado ao sistema real. Isto conduz a uma estimacdo de baixa qualidade, tanto para
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pontos dindmicos quanto também para 0s pontos estacionarios. Logo, esta estimacdo com
falha nas regides operacionais de niveis mais elevados produz agdes erradas por parte do

controlador também (a¢des ndo 6timas).

A seguir, a Tabela 5.11 demonstra os valores do somatorio do erro quadratico

(SEQEstimacao), para o teste de controle preditivo com estimador EKF.

Tabela 5.11: indices de desempenho de estimacio para o teste com estimador EKF

indice Qualitativo de Desempenho do Filtro

. . SEQ [cm?]
Algoritmo Convergéncia H1 H2 H3 H4 H5 H6
EKF Sim 0,0785 0,8168 0,0017 0,1611 0,8219 0,0007

5.3.3 Teste com Estimador CEKF

A seguir, a Figura 5.5 apresenta o resultado do MPC com modelo em espago de
estados e retroalimentado por estados estimados com CEKF. Os critérios adotados para o teste

com estimador CEKF foram essencialmente os mesmo estabelecidos para o teste com

estimador EKF.

Variaveis Controladas X Set Points

H3 S.P. ===t H6 S.P. === H3 Medido == H6 Medido |

sy
9 |
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Variaveis Manipuladas
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— 4.5 e
£
S
3 4 - | B
2 35} \ ‘f :
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25 ‘ : :
5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Tempo de Operagéo [s]

Figura 5.5: Resultado de controle para o teste com estimador CEKF

O que se observa, atraveés da Figura 5.5, € que o resultado teve uma qualidade

equivalente ao resultado apresentado na subsecdo anterior (do teste com estimador EKF).
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No Capitulo 4, observou-se que o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de
Kalman Estendido com Restricdo (CEKF) apresentavam um desempenho bastante
semelhante, se as variaveis de estados ndo recaissem sobre os limites operacionais
incorporados na etapa de otimizacdo do CEKF. Logo, era de se esperar que ambos 0S
algoritmos, EKF e CEKF, também tivessem um resultado muito semelhante em termos de

controle, para as aplicacfes de tempo real.

Uma constatacdo interessante que se pode fazer a respeito dos erros de estimacéo

(produzidos intencionalmente sobre os estados dos niveis H, e H.), é que o controlador,

influenciado por estas estimacgdes equivocadas, tende a predizer erradamente as saidas para

todo o horizonte de predicdo. E, se a matriz de disturbios de medicéo for admitida constante

(W, ,, =W,,, =...=W,,,), esta atitude do controlador tende a produzir um baixo desempenho

de rejeicéo a este disturbio (ver teste da Subsecdo 5.3.5).

A seguir, a Tabela 5.12 demonstra os valores do somatorio do erro quadratico

(SEQcontrole), para o teste de controle preditivo com estimador CEKF.

Tabela 5.12: indices de desempenho de controle para o teste com estimador CEKF

indice Qualitativo de Desempenho do Sistema de Controle
SEQ [cm]

H3 H6

MPC Sim 0,7876 0,6602

Controlador ~ Convergéncia

A seguir, a Figura 5.6 demonstra os resultados de estimacéo dos niveis superiores e

intermediarios, para o teste de controle preditivo com estimador CEKF.
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Filtro de Kalman Estendido com Restri¢cdo (CEKF)
Tanques Superiores
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Figura 5.6: Resultado de estimacdo em tempo real (CEKF)

Ao se observar a Figura 5.6, nota-se essencialmente, que os erros de estimacgdo
verificados no teste com estimador CEKF foram semelhantes aos encontrados para o teste
com estimador EKF. Logo abaixo, a Tabela 5.13 quantifica o somatoério do erro quadréatico

(SEQEstimacao), para este teste com estimador CEKF.

Tabela 5.13: indices de desempenho de estimacao para o teste com estimador CEKF

indice Qualitativo de Desempenho do Filtro

. . SEQ [cm?]
Algoritmo Convergéncia H1 H2 H3 H4 H5 H6
CEKF Sim 0,0760 0,7058 0,0020 0,1153 0,7013 0,0007

5.3.4 Teste com Estimador CEKF (“Modelo B”)

O teste denominado de estimador CEKF (“Modelo B”) é baseado na implementacéo
apresentada para o teste na Subsecdo 5.3.3, cuja unica diferenca € 0 modelo nédo-linear
utilizado na etapa preditiva do estimador de estados. Este modelo é o “Modelo B”,
apresentado no Capitulo 3, Subsecdo 3.3.3 e dado pelas Equagdes 3.19 a 3.36.

O “Modelo B” é um modelo mais representativo ao processo real, portanto com maior
potencial de produzir uma estimacdo de melhor qualidade e, por conseguinte, capaz de
aprimorar o desempenho do sistema de controle. Um teste de estimagdo com CEKF e

“Modelo B” foi realizado para a aplicagdo em tempo real com a finalidade de comprovar estas
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expectativas. Os critérios adotados para o teste com estimador CEKF (“Modelo B”) foram

essencialmente os mesmo estabelecidos para o teste com estimador EKF.

A seguir, a Figura 5.7 apresenta o resultado do MPC com modelo em espaco de

estados e retroalimentado por estados estimados com CEKF (“Modelo B”).

Variaveis Controladas X Set Points

H6 S.P. === H3 Medido == H6 Medido |

Nivel [cm]
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Tempo de Operag&o [s]

Figura 5.7: Resultado de controle para o teste com estimador CEKF (“Modelo B”)

O que se observa, através da Figura 5.7, é que as expectativas de melhorias nos
objetivos de controle sdo ratificadas. Embora esta implementacdo tenha apresentado uma
maior suscetibilidade a distirbios e uma sobre-elevacdo inicial, a estimacdo de melhor
qualidade através deste “Modelo B” (Figura 5.8), acabou por eliminar o surgimento de offset,

que o sistema apresentara nas outras duas implementacOes testadas anteriormente (ver

Subsecdes 5.3.2 e 5.3.3).

A Tabela 5.14, demonstra os indices de somatério do erro quadratico (SEQcontrole),

para o teste de controle preditivo com estimador CEKF (“Modelo B”).

Tabela 5.14: indices de desempenho de controle para o teste com CEKF (“Modelo B”)

indice Qualitativo de Desempenho do Sistema de Controle

o SEQ [cm]
Controlador ~ Convergéncia H3 H6

MPC Sim 0,9637 0,9742




APLICACAO DOS ESTIMADORES DE ESTADOS EM TEMPO REAL 125

A seguir, a Figura 5.8 demonstra os resultados de estimagdo dos niveis superiores e
intermediarios, para o teste de controle preditivo com estimador CEKF (“Modelo B”).
Filtro de Kalman Estendido com Restri¢cdo (CEKF)
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Figura 5.8: Resultado de estimagdo em tempo real CEKF (“Modelo B”)

Ao observar a Figura 5.8, nota-se que, entre os tempos de 10000 e 15000 segundos,

ocorreu um disturbio nédo intencional no nivel do tanque T,. Esse distirbio se tornou
levemente pronunciavel no nivel controlado H, (Figura 5.7), ap6s algum atraso de tempo.

Porém, tal distdrbio néo foi tdo efetivo na estimacdo dos estados a ponto de provocar maiores
erros no calculo das agdes de controle.

Logo abaixo, a Tabela 5.15 quantifica 0 somatorio do erro quadratico (SEQestimaczo),
para o teste de controle preditivo com estimador CEKF (“Modelo B”).

Tabela 5.15: indices de desempenho de estimacio para o teste com CEKF (“Modelo B™)

indice Qualitativo de Desempenho do Filtro

SEQ [cm?]
H1 H2 H3 H4 H5 H6
CEKF Sim 0,0564 0,2636 0,0015 0,3394 0,3028 0,0007

Algoritmo  Convergéncia
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5.3.5 Teste de Predicdo Com a Matriz de Disturbio por Decaimento

Exponencial

Uma das grandes deficiéncias de controladores preditivos é certamente o seu
desempenho quanto a rejeicao de disturbios. Parte desse mau desempenho pode ser explicada
pela prépria forma de célculo das predigdes futuras no MPC (Equacéo 5.3), pois o Unico
termo da equacdo de predigdo que possui caracteristicas de feedback do processo é a matriz de

distarbio (W, ;).

ym =su 'Au{ml} + SXAX A+ (i Vi + Wm (5.3)

1 0 1

Essa matriz representa a discrepancia entre o valor mensurado da variavel controlada e

a sua predicdo (W,,, =Y,., — ¥..,). Porém, ndo se possuem informacdo sobre as variaveis

controladas no instante de tempo k+1 e nem em tempos futuros. Entdo, normalmente a

hipétese utilizada para essa matriz é:

Wk+p =...= Wk+2 = Wk+1 = Wk (54)

com W, =y, -V, (5.5)

Essa hipdtese é justamente a causadora desse mau desempenho, porque considera que
para todo horizonte de predicdo haverd uma discrepancia constante entre a variavel controlada
e sua predicdo. Mas na pratica, 0 que se imagina, € que a acdo do MPC diminua esse erro com

0 tempo crescente.

Como a utilizagdo do MPC com modelo em espacgo de estados e retroalimentado por
estados estimados, prevé um conhecimento tal da dindmica do processo que se possa afirmar
que as acOes futuras serdo capazes de diminuir a discrepancia entre o valor predito e o valor
real da variavel controlada, com o tempo crescente. Entdo, em tese, pode-se trabalhar com

alguma forma de decaimento para essa varidvel de distarbio ao longo do horizonte de

predicdo (W, , >W,,, >...>W,,,).
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Além disso, se a utilizacdo de estimadores de estados pode ser uma fonte extra de
distarbios no sistema de controle (através dos erros de estimagdo dos estados), torna-se
importante realizar testes modificando esta variavel e verificando as conseqiiéncias em termos
de controle.

Segundo Maciejowsky (2000), uma das formas mais usuais encontradas na literatura é
trabalhar com um decaimento exponencial para este distdrbio de medicdo, como visualizado

atraves da Equacdo 5.6, abaixo:

W, =a'W, com O<a<l (5.6)

onde Wk = Yk _9k|k—l (5.7)

Todos os testes realizados nesta secdo, mudancas de set points e a inser¢do de

distarbios, foram aplicados de forma semelhante aquelas apresentadas na Se¢éo 5.3.2.

Atraves de simulagdo, é possivel demonstrar como a matriz de disturbio por
decaimento exponencial proporciona uma melhora na rejeicdo de distarbios do tipo pulso. A
Figura 5.9 demonstra os resultados dos testes de simulagéo, para as saidas controladas, com
o =1 (distarbio constante), « =0,8 e a =0,6 (disturbio exponencial). A seguir, a Figura

5.10 demonstra as acOes de controle para este teste.
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Figura 5.9: Resultado de controle para a simulagdo com matriz de distdrbio por decaimento

exponencial
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25
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Figura 5.10: AcGes de controle para a simulagdo com matriz de disturbio por decaimento

exponencial

Entretanto, quando se aplica 0 mesmo conceito ao processo da Planta de Seis Tanques
Esféricos (Figura 5.11), um resultado de baixa qualidade ¢ verificado. Neste caso, observa-se
que embora esta adaptacdo tenha efetivamente rejeitado melhor os distarbios conforme se
diminui o valor de « , a resposta tende a apresentar um offset mais elevado. A Figura 5.12

demonstra as a¢Oes de controle para esse teste.
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Variaveis Controladas X Set Points
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Figura 5.11: Resultado de controle para a operagdo em tempo real com matriz de distarbio

por decaimento exponencial

Variaveis Manipuladas
5.5 ‘ ‘

—F1Afa=1

—F2 Alfa=1
F1Alfa=0.8
F2 Alfa=0.8 ||
F1Alfa=0.6

—F2Alfa=0.6

Vazao [L/min]
>
» (4]

w
5

|
5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Tempo de Operagéo [s]

Figura 5.12: Acdes de controle para a operagcdo em tempo real com matriz de distdrbio por

decaimento exponencial

Tal comportamento, verificado no teste acima, reflete o problema decorrente de

processos altamente ndo-lineares que apresentam um seguimento de livre offset.

Esse comportamento de livre offset foi estudo por Maciejowsky (2000) e é referido em

inglés por offset-free tracking. A explicacdo para esse comportamento é que a saida tendera a
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um valor incorreto, se 0 modelo preditivo nao refletir o comportamento real da planta, no caso

particular, se 0 ganho estacionario do modelo néo estiver correto.

No caso da Planta de Seis Tanques Esféricos, este comportamento pode estar
relacionado aos coeficientes de descarga dos tanques néo serem de fato constantes. Por esta
mesma razdo, a alternativa mais indicada por Maciejowsky (2000) é continuar utilizando a

variavel de disturbio (W,,; ), constante para todo o horizonte de predigéo. Pois, dessa forma, o

controlador tende a atuar como um integrador, eliminando a ocorréncia deste offset.

A Tabela 5.16, demonstra o indice de somatorio do erro quadratico (SEQcontrole), para

o teste de predicdo com a matriz de distarbio por decaimento exponencial com « =0,8. Logo

apos, a Tabela 5.17 demonstra 0 mesmo indice para o teste com « =0,6.

Tabela 5.16: indices de desempenho de controle para o teste de distdrbio por decaimento

exponencial, com o« =0,8

indice Qualitativo de Desempenho do Sistema de Controle
SEQ [cm]

H3 H6

MPC Sim 1,5524 1,2302

Controlador ~ Convergéncia

Tabela 5.17: indices de desempenho de controle para o teste de distdrbio por decaimento

exponencial, com « = 0,6

indice Qualitativo de Desempenho do Sistema de Controle
SEQ [cm]

H3 H6

MPC Sim 2,7221 1,2143

Controlador ~ Convergéncia

A sequir, a Figura 5.13, demonstra os resultados de estimagéo dos niveis superiores e
intermediarios, para o teste de predicdo com a matriz de distarbio por decaimento

exponencial, com « = 0,8. Ja a Figura 5.14, demonstra os resultados de estimagédo para o teste

de predicdo com a matriz de distarbio por decaimento exponencial, com o =0,6.



APLICACAO DOS ESTIMADORES DE ESTADOS EM TEMPO REAL 131

Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF)
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Figura 5.13: Resultado de estimagdo em tempo real para a da matriz de distarbio por

decaimento exponencial, com « = 0,8

Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF)
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Figura 5.14: Resultado de estimagdo em tempo real para a da matriz de disturbio por

decaimento exponencial, com o = 0,6

Observando a Figura 5.13 e a Figura 5.14, verifica-se que a estimacdo também foi de

baixa qualidade para os niveis intermediarios (H, e H.), quando o processo atingiu pontos

de operacdo mais elevados para estes niveis (valores acima de 15 cm). Vale ressaltar que o
estimador utilizado para estes testes foi o Filtro de Kalman Estendido com Restri¢cdo (CEKF).
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A seguir, as Tabela 5.18 e Tabela 5.19 resumem em numero os resultados desta

estimacdo de baixa qualidade, para a = 0,8 e a = 0,6, respectivamente.

Tabela 5.18: indices de desempenho de controle para o teste de distdrbio por decaimento

exponencial, com o =0,8

indice Qualitativo de Desempenho do Filtro

. . SEQ [cm?]
Algoritmo Convergéncia H1 H2 H3 a4 H5 H6
CEKF Sim 0,1537 1,1634 0,0018 0,1829 0,8331  0,0009

Tabela 5.19: indices de desempenho de controle para o teste de distdrbio por decaimento

exponencial, com o = 0,6

indice Qualitativo de Desempenho do Filtro

SEQ [cm?]
H1 H2 H3 H4 H5 H6
CEKF Sim 0,1480 1,4317 0,0014 0,1297 1,0855 0,0006

Algoritmo Convergéncia
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5.4 Conclusdes Parciais do Capitulo 5

No Capitulo 5, realizou-se a implementacédo de sistemas de controle MPC com modelo
em espaco de estado e retroalimentado por estados estimados, por ambos os algoritmos de
estimacdo (EKF e CEKF). Esta aplicagdo em tempo real foi realizada para a Planta de Seis

Tanques Esféricos.

A principio, realizou-se um teste de controle com MPC em espaco de estado e
correcdo de bias. Essa implementacdo gerou bons resultados, mantendo as varidveis

controladas em seus respectivos set points.

Na sequéncia, realizou-se o teste de controle com MPC em espaco de estado e
retroalimentacdo de estados através do Filtro de Kalman Estendido (EKF). Esta
implementacdo gerou resultados razodveis, mantendo as varidveis controladas proximas de
seus respectivos set points, porém apresentando off-set para as opera¢bes em niveis mais
elevados. A razdo para isso ter ocorrido pode ser explicada pelas falhas de estimacdo nos
niveis intermediarios. Estas falhas de estimacdo produziram agdes ndo 6timas por parte do

sistema de controle.

O proximo teste foi realizado a partir do controle com MPC em espacgo de estado e
retroalimentacdo de estados através do Filtro de Kalman Estendido com Restri¢cdo (CEKF). O
que se pdde concluir a respeitos dos resultados desse teste é que foram bastante semelhantes
aos encontrados no teste com EKF. As falhas deste teste ocorreram por motivos idénticos aos

constatados no teste com EKF.

Na tentativa de verificar o efeito que uma melhor estimacéo produziria no sistema de
controle, testou-se 0 MPC retroalimentado por estados estimados e uso do “Modelo B” na
etapa preditiva do CEKF. Como ja era esperado, os resultados desta melhora na estimagao de
estados produziram uma melhora nas acdes de controle e, desta forma, o MPC evitou o

surgimento do off-set, constatado nos testes anteriores.

Por fim, um teste foi realizado pela alteracdo da chamada de matriz de disturbios, na
equacdo de predicdo do controlador. Essa matriz foi assumida com um decaimento
exponencial, ao longo do horizonte predi¢do. O intuito deste teste era prover uma melhor

rejeicdo a disturbios. O resultado da simulagdo provou que esta adaptagdo gera bons
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resultados para disturbios tipo pulso. Porém na aplicacdo em tempo real, estes mesmos
resultados ndo foram evidenciados. No processo real, esta mudanca provocou o surgimento de
um elevado off-set. Chegou-se a conclusédo que para processos altamente ndo lineares, essa
matriz deve ser constante para todo o horizonte de predigéo, pois assim o MPC funciona

como um controlador com integrador.



Capitulo 6

Conclusao

A seguir, sdo resumidas as principais conclusdes constatadas nos capitulos de 2 a 5

desta dissertacéo.

No Capitulo 2, o estudo sobre a metodologia de controle preditivo apresentou as
principais vantagens de utilizar o Controlador Preditivo baseado em Modelo (MPC) para
processos multivariaveis, estabeleceu os principios de funcionamento e justificou os motivos
pelos quais a representacdo no espaco de estados consiste na formulagdo mais adequada para
capturar o comportamento dinamico de um processo. Aqui, a idéia principal desta dissertacdo
ja se tornara bem clara e incisiva, pois se é possivel ter um melhor entendimento da dindmica
do processo com modelos em espago de estados, entdo sera possivel calcular as agdes de
controle com maior precisdo e, por conseguinte, resultard em uma melhora de desempenho
para o sistema em malha fechada. No entanto, viu-se que para que tal estrutura de controle
pudesse vir a funcionar na pratica, haveria a necessidade de utilizar estimadores de estados
associado a esse sistema de controle, fornecendo os valores estimados para essas variaveis de

estado no atual instante de tempo.

Ainda, neste capitulo, deu-se seqiiéncia com o estudo sobre as metodologias de
estimacdo de estados existentes, onde foi dito que os algoritmos de Filtro de Kalman

Estendido (EKF) e Filtro de Kalman Estendido com Restricdo (CEKF) sdo metodos eficientes
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e geram solugbes suboOtimas, para a estimacdo em processos ndo-lineares. Esses algoritmos
sdo eficientes porque se baseiam nos principios de um estimador 6timo, o qual processa todas
as medidas disponiveis no processo para encontrar um erro minimo para os estados estimados.
E, fazem isso através de uma funcéo-custo quadratica, para que o problema de otimizacdo
tenha um minimo global e para garantir uma rapida convergéncia, proximo ao valor estimado.
A grande vantagem destes métodos de estimacdo, baseados no Filtro de Kalman, esta em
considerar os ruidos de processo e ruidos de medicdo como variaveis randémicas que

obedecem fungdes de densidade probabilistica.

Assim como acontece com o controlador preditivo, os estimadores de estados também
dependem da determinagdo de um modelo de boa qualidade, o0 qual possa ser representativo
ao sistema real, para qualquer instante de tempo. Boa parte dos resultados expressivos parte

desta condigéo priméria.

No Capitulo 3, apresentou-se a Planta de Seis Tanques Esféricos, a qual se revela
como uma excelente planta laboratorial para estudos de casos praticos, inclusive
possibilitando o aprendizado dos mais diversos interesses na area de controle avancado de
processos, como € o caso da identificacdo de modelos, do controle preditivo multivariavel e
da estimacdo de estados, entre outros. Para este trabalho, algumas dificuldades inerentes de
processos reais puderam ser inseridas nesta planta laboratorial, levando o sistema a apresentar
aspectos caracteristicos de fase ndo minima (zeros de transmissdo e atrasos de tempo).
Entretanto, viu-se que por problemas em alguns dos equipamentos instalados na planta, surgiu
a necessidade de se adaptar controladores cascata, fechando assim a malha mestre de controle
em termos de niveis (set points para os controladores escravos). Desta forma, garantiu-se que
as incertezas oriundas do mau funcionamento desses equipamentos ndo interferissem tanto
sobre o problema original de controle. Ao final deste capitulo, pode-se realizar uma analise a
respeito das divergéncias entre os modelos fenomenologicos utilizados pelos estimadores e a

resposta do processo real.

No Capitulo 4, estudaram-se fundamentalmente as influéncias dos parametros de
ajuste dos estimadores de estados. Através de alguns dados reais da Planta de Seis Tanques
Esféricos, os algoritmos de estimacdo, EKF e CEKF, puderam ser validados de forma off-line.
Nestes testes, verificou-se que ambos os algoritmos apresentam resultados de estimacéo

bastante semelhantes. Além disso, se bem ajustados, estes métodos funcionam muito bem
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para processo com constantes mudancas de set points, porém podem apresentar uma
estimacdo errada em processos de frequentes distarbios, dependendo da direcdo em que
ocorre tal perturbacdo. Outro fator importante a ser destacado € que pode haver uma melhora
significativa na qualidade de estimacdo, tanto em regiGes dindmicas quanto estacionarias, se
um modelo mais fiel a dindmica do processo real for utilizado. Verificou-se ainda que a razao
entre os dois principais parametros de ajuste dos filtros de Kalman, as matrizes de covariancia

dos ruidos de processo e medicdo (Q e R), deve ser escolhida com base na confianca

creditada entre modelo ndo-linear adotado e as medicdes de saida do processo. Por fim, os
resultados dos testes apresentados neste capitulo, serviram de base para as aplicagdes em

tempo real, apresentados no Capitulo 5.

No Capitulo 5, realizou-se a implementacdo dos estimadores, EKF e CEKEF,
associados ao sistema de controle em tempo real. Ao se avaliarem os resultados deste sistema
de controle com modelo em espaco de estados, tanto para EKF quanto CEKF (cujas respostas
apresentadas foram visualmente semelhantes), péde se perceber que o controle foi mais
suscetivel a disturbios e também apresentou algum offset, quando se operou em niveis mais
elevados para os tanques intermediarios. A justificativa para esta falha ter ocorrido, pode ser
explicada pelo fato dos filtros terem estimado os valores dos estados de forma muito distantes
dos valores reais destas variaveis. Esta afirmacdo foi validada quando um teste com um
modelo de melhor compreensdo da dindmica do processo real foi utilizado pelo estimador.
Neste caso, a estimacdo foi mais coerente, e esta implementacdo acabou por eliminar o

surgimento deste offset.

Ainda no Capitulo 5, um teste foi realizado alterando o Unico termo da equacdo de
predicdo do MPC que fornece informagfes retroalimentadas das saidas controladas. Esse
termo, chamado de matriz de disturbios, por representar a discrepancia entre as saidas
medidas e suas respectivas predi¢des, foi assumido com um decaimento exponencial ao longo
do horizonte predicdo. O intuito deste teste era de prover um sistema de controle que
rejeitasse mais eficientemente os distarbios ndo mensurados. A simulagdo provou que esta
adaptacéo gera bons resultados para disturbios tipo pulso. Porém, quando se realizou 0 mesmo
teste em tempo real, para a Planta de Seis Tanques Esféricos, verificou-se que essa adaptagédo
provocou o surgimento de um enorme offset. Chegou-se a conclusdo que a Unica alternativa
viavel para processos altamente ndo-lineares, que apresentam o chamado seguimento de livre

offset, € utilizar o valor de disturbio filtrado no instante atual, constante para todo o horizonte
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de predicéo, pois dessa forma o controlador atua como um integrador, e tende a eliminar o

surgimento deste efeito indesejavel.

Por fim, ¢ valido lembrar que esta tentativa de sistematizar uma andlise sobre a
qualidade dos algoritmos de estimacéo, em respeito de sua utilizacdo para retroalimentacéo de
estados em sistemas de controle de processos, é apenas uma forma simples de dar visibilidade
a aspectos importantes na escolha das estratégias de controle, sintonia e ajuste de parametros
de controladores e estimadores. Cabe salientar que cada processo tem suas peculiaridades e

desta forma, esta técnicas devem melhor ser estudadas caso a caso.

6.1 Sugestdes Para Trabalhos Futuros

Embora os resultados de controle preditivo com modelo em espago de estados tenham
sido mais suscetiveis a distlrbios, cabe ressaltar que filtros de Kalman estendidos podem ter
seus parametros de ajuste (Q e R) alterados para que os estados sejam calculados com maior
ou menor influéncia dos ruidos de medicdo. Estas modificacbes podem resultar em uma

melhora do sinal de controle dependendo do processo a ser controlado.

Como sugestdo para estudos futuros, recomenda-se novos testes com diferentes ajustes
dos estimadores, pois desta forma poderiam ser conhecidas a melhorias de controle do
processo em razdo de uma confianga maior no modelo versus uma maior confianga nos

valores medidos das saidas controladas.

Outro importante estudo envolvendo estimadores seria adaptar estes algoritmos para
serem aplicados como estimadores de parametros do modelo a fim de prover novo modelo

para sistema de controlador preditivo utilizado no processo.

Adicionalmente, estes estimadores de estados EKF e CEKF poderiam ser aplicados
em associacdo com um sistema de controle preditivo ndo-linear, podendo desta maneira,

apresentar resultados ainda mais significativos para processos ndo-lineares.

Uma ultima alternativa para trabalhas futuros seria implementar um estimador de
estados MHE para testar a estimacgdo dos estados e as melhorias em termos de controles de

processo.
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Apéndice A

Equacdes do MPC (Matriz Dinamica de

Controle)

Modelo Entrada x Saida

Para uma melhor compreensdo da predicdo das varidveis de saida no MPC, considere

0 modelo linear relacionado entradas x saidas, e dado pela Equagéo 1:

AV, = S,-AU, )
Onde : A9k+l = 9k+l - 9ﬁ+1 (2)

Introduzindo o conceito de uma matriz de distdrbios ndo mensurados W, _,, e isolando

Vi.1, temos:

i = SpAU + Gy + W (3)
onde: Wk+1 = Yo — 9k+1 4)

Assim, desta forma, podem-se relacionar as saidas futuras ou preditas através do

principio de superposicao das a¢des de controle futuras, resultando na seguinte expresséo:

~ ’\0 ~
Y = SlAuk + Vi T Wi
~ AO ~
Yirz = S;AU +SAU + Vi, + W,
~ AO ~
Yz = SsAuk + SZAuk+1 + SlAuk+2 + Yies T Wi

~ AO ~
Yiima = Sm—lAuk + Smszuku +...F SlAuker—z + Yiema ¥ Wiima

~ ’\0 ~

yk+m = SmAuk + Sm—lAukJrl +...+ S1Auk+m—l + yk+m + Wk+m (5)
~ AO ~
yk+m+1 = Sm+1Auk + SmAukH +.t SZAukﬁ-m—l + yk+m+1 + Wk+m+1

~ /\0 ~

yk+ p-2 = Sp—ZAuk + Sp—BAuk+l +ot Sp—m—lAuk+m—1 + yk+ p-2 + Wk+p—2
~ AO ~
yk+ p-1 = Sp—lAuk + Sp—ZAukJrl ot Sp—mAuk+mfl + ykJr p-1 + Wk+ p-1

A . A
Yiep = SpAU, + S, AU + oo+ Sy AU+ Vi + Wy
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Ao qual pode ser também ser reescrita como:

V{p

1

Com:

SU =

} = su.Au{
S, 0
SZ S1
S3 SZ

Sm—l m-2
Sm Sm—l

Sm+1 m

Sp2  Sps

S p-1 S p-2
S, Spa

9

m-3
m-2

m-1

Spa
Spoa
S

p-2

K 6)

S (")

S

p-m+l |

Onde Y, ., é o vetor das saidas preditas para o instante k+1, su é a chamada Matriz

Dinamica do Sistema e seus elementos representam as mudancas observadas nas saidas do

processo até o instante p, y.,é o vetor dos valores preditos das saidas assumindo uma

auséncia de agdo de controle (ou equivalente a uma condicdo inercial a cada instante de

tempo), e o argumento k é utilizado para indicar o tempo referente a origem da sequiéncia de

predicdes.

Observagdo: A matriz W, , representa o erro entre o valor mensuravel y,., e 0 seu

valor de predicdo Y,,, para o0 mesmo instante de tempo k+1. Porém ainda ndo se possuem

informacdes sobre as variaveis medidas a esse instante de tempo e nem ha tempos futuros.

Logo, em algoritmos comerciais DMC, uma aproximacédo é feita e pode ser visualizada na

Equacédo 8, a qual muitas vezes é responsavel pelo baixo desempenho destes sistemas de

controle para processos regulatorios.

Wi = Yk

A

= Yx
Wi =Wy

para

(8)

i=12,...,p+m-1..p
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Modelo em Espaco de Estado

Para uma melhor compreensdo da predi¢do das varidveis de saida no MPC (Matriz
Dinamica de Controle), considere o modelo linear em espaco de estados, e dado pela Equagéo
9:

AX,,; = AAX, + B.Au
Min =, ©
onde: A, =Y. — s (10)

Introduzindo o conceito de uma matriz de distdrbios ndo mensurados W, _,, e isolando

Vi.1, tEMOS:

AX,, = AAX, + B.Au,
9k+1 = C'Axk+1 + 91? +Wk+1
onde: Wk+l = Yo — 9k+l (12)

(11)

Expressando o vetor das saidas preditas ¥,,, em fungdo do vetor de estados no

instante anterior k, por substituicdo de AX,.,, temos:
Je.n = CAX, ., + J0 +W,,,= C(AAX, + B.AU )+ §} +W, , (13)
Logo, por substituicdes simples e sucessivas, pode ser obter a predicao das saidas para
o instante k +2, apresentado abaixo:

AX,,, = AAX,, +B.Au,, = A(AAX, +B.Au, )+ B.Au,,

Vero = C.AX,, + Vis = C(A(AAX, + B.AU, )+ B.AU,,, )+ C(AAX, + BAU, )+ J2 +W, , (14)

Fazendo uso de um rearranjo de termos, podemos expressar a saida Y, ,,da seguinte

forma;

2
Y. =(C.AB+C.B)AU, +(C.B)Au,,, + Y C.ALAX, + ¥ +W,,, (15)

=1
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Para as saidas futuras, pode-se observar um comportamento dado pela expresséo geral:

e Parai<m

i ) i-1 ) i-2 )
Vi =, C.ATBAU, + Y CATBAU,, + Y CATBAU, +..+
j=1 j=1 j=1

| (16)
+C.B.AU,,; 4+ Y C.ALAX, +§, +W

j=1

k+i
e Parai=m

m . m-1 . m-2 .
Yeom =2, C.AT BAU, + > C. AT BAU,,, + Y C.ATBAU,,, +..+
=1 j=1 j=1

" 17
+C.B.AU, s + D C.ALAX, + §P + W

j=1

k+m
e Parai>m

i ] i-1 ] i-2 ]
Vi =2 C.ATTBAU, + D C.ATBAU,, + Y CATBAU,,, +..+
j=1 j=1 =1

i—-m+1 . i . (18)
+ > C.A BAU,,  + D CALAX +§) + W,

j=1 j=1

Ao qual pode ser também ser reescrita como:

9m = su.Au[m_l} + SXAX, + gty T + v“\/H

1 0 1

(19)

Onde 1, é a matriz identidade de tamanho p linhas (predi¢des) por ny colunas

pxny )x(ny )]
(varidveis de saida do modelo), e com profundidade ny (nimero de varidveis de saida do

modelo).
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Com:
, CB 0 0
D> C.A™B CB 0
j=1
3 . 2 .
> C.A™B > CA'™B CB 0
j=1 j=1
m-1 . m-2 i m-3 i
> CA™B Y CA™B > CA'"B 0
j=1 j=1 j=1
m . m-1 . m-2 .
D> CA™B > CA™B > CA"B CB
su=| i i ) (20)
> C.A™B Y CA™B > CA'"B > C.A™B
j=1 j=1 j=1 j=1
p-2 p-3 p-4 p-m-1
D> CA™B > CA™B > CA™B C.A™B
j=1 j=1 j=1 j=1
p-1 ) p-2 ) p-3 , pm .
CA™B > CA™B > CA"™B > .C.A™B

j=1 j=1 j=1 j=1
p , p-1 , p-2 _ P
D>.CA™B > CA™B > CA'"B > C.AB
=1 j=1 j=1 j=1

| C.A

2 .

D C.A

j=1

3 .

> C.A’

j=1

m—lm .

D> C.A

j=1

D C.A

SX=| i (21)

m+1

D C.A
j=1

s
D C.A
2
ZP:C.Aj
L=

l .
C.A'
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Onde Y, ., é o vetor das saidas preditas para o instante k+1, su é a chamada Matriz
Dinamica do Sistema e seus elementos representam as mudancas observadas nas saidas do
processo até o instante p, sx é a Matriz Dindmica dos Estados do Processo, y.,é o vetor
dos valores preditos das saidas assumindo uma auséncia de agdo de controle (ou equivalente a

uma condicéo inicial a cada instante de tempo), e o argumento k € utilizado para indicar o

tempo referente a origem da sequiéncia de predigdes.



Apéndice B

Deducao de Equactes do Filtro de Kalman
Estendido

Estimacao de Estados

O estado (X, ) pode ser estimado atraves de uma funcéo linear dependente somente do

estado predito (X, ) e dos valores de medicéo do sistema (Y, ).
X =K X + K.y, (22)

Aplicando o principio de ortogonalidade entre o erro de estimagdo dos estados

(x, — %) e asaida mensuravel (y,):
E|(x, -7 )yT|]=0 para i=12,.. k-1 (23)
Substituindo a equagdo do estado estimado ( %, ), temos:
E[(xk - K, % - Kk.yk)yiT ]: 0 para i=12,..,k-1 (24)
Definindo a equacao de medicdo (Y, ), no espaco de estado:
Y =HX Y (25)
Substituindo a equagéo de medigao (Y, ), temos:
E[(x, — K & — K, (Hy % —v )yl |=0 (26)
Expandindo a expresséo:
E|(x, — K, % — K, Hex — K, v, Jyr |=0 27)
Rearranjo os termos:

E(x, - K, . = K Hex )yl =(Kev )yr =0 (28)
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Considerando os ruidos de processo (w,) e de medi¢do (v,) como variaveis

randdémicas e ndo correlacionadas:

Elw,.y/ |=0 para i=12,.. k-1 (29)
E[vk.yiT]:O para i=12,...,k-1 (30)

Cancelando os termos nulos dos ruidos de processo (w,) e de medicédo (v, ), ndo

correlacionados, temos:
E[(x, — Ky & — K, Hyx )y —(Ky/k‘).yf]:o (31)
Continuando:
E|(x, — K, % —K,.H.x Jyr |=0 (32)
Somando e subtraindo o termo (K, .x, ), temos:
E|(x, - K, % — K, H, X, +K, X, —Izk.xk)yf]zo (33)
Colocando (K, ) e (X, ) em evidéncia nos termos:
E[(1 - K, .H, K )% y7 + K% —% JyT |=0 (34)
Onde | é a matriz identidade.
Aplicando a propriedade de adi¢éo de termos do operador-esperanca ( E[ ]):
E[(1 - K, .H, — K )% y7 |+ E[K (x, - % Jy7 |=0 (35)
Aplicando a propriedade de multiplicacdo de termos constantes do operador-esperanca
(E[
(1= K,.H, =K )E[xy7 |+ K, E|(x, - % JyT |=0 (36)
Aplicando o conceito de ortogonalidade entre o erro de predi¢éo dos estados (x, — X, )

e a saida mensuravel (y, ), onde:
E[(xk -~ >A(k‘)yiT ]: 0 (37)
Eliminando o termo de projecdo ((xk - >‘<k*)yiT ), temos:

(1 - K,.H, =K, )E[x.y] |+ KK.E[(xk//;(k)yiT]:o (38)
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Retornando a expressdo remanescente contendo ambas as matrizes (K, ) e (K, ):
(1-K, H, —K,)E[x.y] |=0 (39)

Através do conhecimento de projecdo entre os estados (X, ) e saidas (y, ), ndo ser

ortogonal:
Elx, v =0 (40)
Logo, resulta em uma equacéo capaz de correlacionar as duas constantes (K, ) e (K, ):
(I-K.H, -K,)=0 (41)

Onde ap0s o rearranjo de termos, determina-se:

K,=1-K,.H, (42)

De posse desta relacdo entre as matrizes (K, ) e (K, ), pode-se retornar a expressdo

linear de estimagéo de estado (X, ):
X7 =K, X +K.Y, (43)
Substituindo a matriz (K, ):
£=(1 - K H )R +K, Ly, (44)
Expandindo a expresséo:
X, =X, —K . H_ X +K,y, (45)
E finalmente, ao se re-alocar os termos, obtém-se a equacdo de correcdo dos estados
do processo (X, ):
%= %+ Ky, —H %) (46)
Onde a matrizK, € a chamada de Ganho de Kalman. Esta matriz € calculada a cada

instante de tempo k no estimador de estado de Filtro de Kalman Estendido, dai a importancia

de sua defini¢do e do conhecimento de sua origem e principio de célculo.

A matriz de Ganho de Kalman tem a fungéo de distribuir as disparidades encontradas

entre o valor da variavel de saida medida no sistema e a variavel de saida estimada pelo
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modelo através dos estados preditos. Desta forma faz-se necessario conceituar o célculo do

erro de predigéo da variavel de saida (erroy, ), demonstrado a seguir:
erroy, =y, - ¥, (47)

Usando as equacBes de medicéo (Y, ) e a de predigdo das saidas (§, ), no espaco de

estado, definidas por:

Y =HeX +Y, (48)
Yo =Hc X (49)

Substituindo (y, ) e (¥, ) na equagdo do erro de predicdo das saidas (y, -V, ):
erroy, = H,.x, +v, —H, X, (50)
Colocando a matriz (H, ) em evidéncia, temos:
erroy, = (xk - Qk’)Hk +V, (51)
Definindo o erro de predi¢do dos estados (x, — X, ), referente da discrepancia entre o
valor real (x, ) e o valor simulado do modelo (x, ), por:
erro, = (xk - >“<k’) (52)
Pode-se expressar o erro de predic¢éo das saidas (y, — §, ) como:
erroy, =erro,.H, +v, (53)

Assumindo o principio de ortogonalidade entre os erros de estimacdo dos estados

(x, — %) e as variaveis de saida, medidas (y, ) e preditas pelo modelo (§,"), demonstradas

pelas equacgdes abaixo:

E|(x, - % Jyr =0 (54)
"l=0 (55)

Subtraindo estas duas equacoes:

El(x, - % vi |- Ellx - % )97 ]=0 (56)
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Utilizando a propriedade de subtracéo, recurso do operador-esperanca (E[ ]), pode-se

obter a projecéo ortogonal entre os erros de estimagdo dos estados do processo (x, —X;) €

predicéo das saidas (y, — y, ), como segue abaixo:

El(x, — % Jyr —(x, — % }9:7 =0

(57)
A qual, apds uma simples re-alocacdo de termos, tem-se:
Ellx, - % Myr - 9.7 )]=0 (58)
Onde por definicao:
erro, = (xk - i;) (59)
erroy,” =y - 9,") (60)

Logo, temos a projecéo:

Elerro; erroy " |= 0 (61)
Antes de prosseguir a dedutiva para o célculo do Ganho de Kalman (K,) é

conveniente expressar o0 erro de estimagdo dos estados (x, —X,;) em fungdo do erro de
predigio dos estados (x, — %, ), logo:

+ o+
erro; =X, — X,

(62)
Utilizando a equagéo do estado (X, ):
%= %+ Ky —He %) (63)
E substituindo-a na equacdo do erro de estimacéo (x, — X, ), temos:
erro, =xk—>?;—Kk.(yk—Hk.>2k‘) (64)
Indo mais além e substituindo também a equacdo de medicéo (Y, ):
Yo =He X +Y (65)

Na equagdo do erro de estimagéo dos estados ( x, — X, ), temos:

erro;=xk—i;—Kk.(Hk.karvk—Hk.f(;) (66)
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Expandindo a expresséo:
erro, =x, — X, - K. H,.x, —K, v, + K, .H, .X, (67)

E procurando rearranjar os termos, colocando o erro de predicdo dos estados

(x, — X, ) em evidéncia, temos:
erro; = (1 - K,.H, )erro, —K, v, (68)

De posse entdo das duas expressoes de erros de estimagado dos estados (x, — X, ) e de

predicédo das saidas (y, — ¥, ) em funcgdo do erro de predi¢do dos estados (x, — X, ):

erro; =(1 -K,.H, Jerro, —K, v, (69)
erroy ' =erro, ' .H, +v, (70)

Retomando o conceito de ortogonalidade entre estes dois erros:
E[errok*.erroy - ]: 0 (71)
Fazendo as substituicbes das equacOes dos erros de estimagéo (x, — X, ) e erros de
predicéo das saidas (y, - ¥, ):
El((l ~K,.H,)erro, —K, v, )erro, H, +v, ) Jz 0 (72)

Expandindo a expresséo:

(73)

c (1 -K,.H, )erro_erro," H] —K,.v_erro,' .H] + o
+(1 =K, .H, )erro_ v, =K, v, v,

Pelo fato dos ruidos de medicéo (v, ) ndo estarem correlacionados com os erros de
predicéo dos estados (x, — X, ):

(X, —% ] =0 (74)
v, .(xk ~% ) =0 (75)

Podem-se cancelar estes termos da equagéo:

(I - K .Herro, erro," H{ — K, v &ro" H{ +|

E - T T
+(I =K, . HA&rro_ v =K, v, v,

0 (76)



DEeEDUCAO DE EQUACOES DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO 155

A equacdo pode ser reescrita da seguinte forma:
E[(1 =K, .H, )erro, erro,".H] =K, v, .v] |=0 (77)
Aplicando a propriedade de adigcdo de termos do operador-esperanca ( E[ ]):
E[(1 =K, .H, )erro, erro," H, |-E[K, v, v] |=0 (78)
Aplicando a propriedade de multiplicacdo de termos constantes do operador-esperanca
(E[
(1=K, .H, )Elerro, erro, " JH] =K, Elv, v{ |=0 (79)

E importante notar que esta Gltima equacdo apresentada contém um termo de valor

esperado para o quadrado do erro de predigdo dos estados (E[errok* erro, ' ]) para o instante de
tempo k. Este termo é definido como sendo a matriz de covariancia dos estados P,”. De

forma semelhante R, € definida como a matriz de covariancia dos ruidos de medicéo
(E[vk.v[]).

P = E[erro,;.erro,f] (80)
R, = Elv,.vi | (81)

Atraves destes conceitos de covariancia (P_), pode-se reescrever a equacao,

resultando na expressédo abaixo:
(1-K,.H )P .H] =K,.R, =0 (82)

Isolando o termo de K, , pela resolucdo da equagédo abaixo, obtém-se a expressédo do

Ganho do Filtro de Kalman (K, ).

K, =P H] (H P H] +R )" (83)

O conceito de Ganho de Kalman é de fundamental para o calculo da estimacdo dos
estados. O processo de atualizagdo via Ganho de Kalman é equivalente a um processo de
otimizacdo quadratica sem restricdo, como é realizada em algumas outras implementacdes de

estimadores de estado.
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Calculo da Matriz de Covariancia

A matriz de covariancia dos erros de medicéo (P," ) pode ser calculada através da

seguinte equacéo:
P = E[erro,j erro,” ]: E[(xk ~ % )%, - i;)TJ (84)
Onde se pode substituir a equacdo do erro de estimagéo dos estados (x, — X, ) em
funcéo do erro de predigéo dos estados (x, — X, ):
erro; = (1 -K,.H,)erro, —K, v, (85)
Retornando a matriz de covariancia (P ):
P = E[((l —K,.H, erro, —K, v (1 —=K,.H, Jerro; =K, v, )TJ (86)
Expandindo a expresséo:

Pt _ £ (1-K..H, )erro_erro," (1 -K,.H, )" =K, v, erro," (1 =K, .H, )" +
‘ (1=K, .H, )erro, v] K] + K, v, v] K/

} (87)
Pelo fato dos ruidos de medicéo (v, ) ndo estarem correlacionados com os erros de
predicao dos estados (x, — X, ):

(X, —% ] =0 (88)
v, .(xk - X )T =0 (89)

Podem-se cancelar estes termos da equacao:

Pt _ £ (1-K,.H, )erro_erro," (1 -K,.H,)" - Kk.v)/efrvof (1=K H, ) + (©0)
— (1=K HJFro, v KT + K, v, vy K]
A equacéo pode ser reescrita da seguinte forma:
P’ =E|(1 - K, .H, )erro, erro,” (1 - K, H, )" +K, v, v K] | (91)

Aplicando a propriedade de adi¢do de termos do operador-esperanca ( E[ ]):

P = E[(I ~K,.H,)erro_erro.” (I =K, .H, ) ]+ E[Kk'vk -VI-KkT] (92)
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Aplicando a propriedade de multiplicacdo de termos constantes do operador-esperanca

(E[ ]):
P =(1—K,.H,)Elerro, erro,” [(1 =K, .H, )" + K, .E[v, v] ]K] (93)
Onde, definem-se as matrizes de covariancia:

P = E[errok’.erro k’T] (94)
R, = E[vk VI] (95)

Substituindo estas matrizes, e expressando a equacdo da covariancia dos erros de

estimacéo dos estados (P,") em fungdo ma matriz de covariancia dos erros de predi¢do dos

estados (P, ), para 0 mesmo instante de temo (k):
P =(I-K.H )P (1 -K_.H ) +K, R K/ (96)
Fazendo uma expansao de termos:
P, =(1-K H )P =P K] H] )+ K, R K/ (97)
Prosseguindo a expansao de termos:
Pr=(-K, H )P —(I-K_ H )P H] K] +K, R K/ (98)
Prosseguindo a expansao de termos:
P, =(1-K, H )P = (P, H] =K, H,P HT)K] +K, R K] (99)
Utilizando o conceito da equagéo e Ganho de Kalman (K, ):
K, =P H/ (H, P H +R]" (100)
Rearranjando a equagéo do Ganho de Kalman (K, ):
P, H] =K, (H P H] +R,) (101)

Substituindo esta expressdo acima de (P, .H, ) na equacdo da matriz de covariancia

dos erros de estimagao dos estados (P."):

P =(1-K,.H )P = (K. (H, P, H] +R, )= K, .H, P HJ K] + K, R K/ (102)
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Expandindo os termos:
P’ =(1-K, .H )P (K. .H,.P, Hl +K, R, —K, H P H K] +K,.R K]  (103)
Cancelando os termos idénticos de (K,.H,.P_.H] ):
P = (1=K HIPR = (K HeB HT + K R - K HeB HT KT + K ROKT (104)
Desta forma pode-se reescrever a equagéo, em que:
P'=(1-K, H )P -K. R K] +K_R, K/ (105)
A qual, pode-se igualmente cancelar o seguinte (K, .R, K ):

PO = (1=K H PR =K ROKT + K BTKT (106)

Resultando na equagdo da covariancia do erro dos estados estimados (P,") em fungéo

da covariancia do erro dos estados preditos ( P, ), ao instante de tempo K.
P =(-K,.H, )P (107)

Indo mais além, pode-se presumir a matriz de covariancia para o instante de tempo
futuro (k +1) a partir de seu atual (k). Para isso, é necessario definir o erro de predicdo dos

estados para 0 mesmo instante de tempo futuro (x,,, — %, ,):
erro, ,; = X,y — )’zl;rl (108)

Utilizando informacbes do modelo linearizado, as caracteristicas dos estados reais

(X,.,) e estados preditos (X, ., ), sdo obtidos do instante de tempo anterior (k).

Xir = Pie- Xy + Wy (109)
2k_+1 = (Dk 2!2—
Assim, pode-se substituir na equacao do erro de predicéo futuro (x, ., — %, ,,), onde:
erro, , = @, X, + W, — @, X, (110)

Pela definicéo de erro de estimacao de estados no tempo atual (x, — X, ):

erro, = X, — X, (111)



DEDUCAO DE EQUACOES DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO 159

Colocando (¢, ) em evidéncia, pode-se substituir esse conceito do erro de estimagéo

dos estados no tempo atual (x, — X, ):
erro,,, = @, .erro, +w, (112)

Utilizando o conceito de matriz de covariancia dos erros de predigdo para o instante de
tempo futuro P,_,, onde:
P, = E[erro .1 -€rro k‘Il] (113)
Substituindo a expressao do erro de predi¢éo dos estados no tempo futuro (x,,, — %, ., ),
temos:

Po.,= El((pk £erro, +Ww, )((pk erro; +w, )TJ (114)

Expandindo os termos:

(115)

N erro; erro]" ., + ¢, erro;.w, +
k+1 —
’ +W, erro" .o, +W, W,

Pelo fato dos ruidos de processo (w,) ndo estarem correlacionados com 0s erros

encontrados apos a estimagéo dos estados (x, — X, ):

(x, =% Jwp =0 (116)
w, (x - %) =0 (117)

Podem-se cancelar estes termos da equacgéo:

+ +T T + a7
- | PEITO £ITo, .0, +(oye(r'ok W, + 118
k+1 — T T T ( )
+w, efro.” .o, +W, W,

Reescrevendo a expressao resultante:
P, = E[gok.errok*.erro Tl +w, W[] (119)
Aplicando a propriedade de adigéo de termos do operador-esperanca ( E[ ]):

P, = E[gok.errok*.erro Tl +w, W[] (120)
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Aplicando a propriedade de multiplicacéo de termos constantes do operador-esperanca
(E[ I
Py = gok.E[erro;.erro o ](0: + E[Wk.WI] (121)

Onde o valor esperado para o quadrado do erro de estimagdo dos estados

(E[erro;.erro T ]) para o instante de tempo k. Este termo é definido como sendo a matriz de
covariancia dos estados P. De forma semelhante Q, e definida como a matriz de

covariancia dos ruidos de processo ( E|w, ./ |).

P = E[errok*.erro k”] (122)
Q. = Elw.w{ | (123)

Retornando ao conceito de matriz de covariancia dos erros de predi¢do dos estados no

instante de tempo futuro (P, ):

P..=9..P .o +Q, (124)
Substituindo a covariéncia dos erros de estimacdo dos estados:
P'=(1-K.H, )P (125)
Logo, temos:
Py = (1 =K H P ol +Q, (126)
Expandindo os termos da equagéo:
Py =0 (R0 =K H P oy +Q, (127)
Continuando a expansao:
Po.=0.P o —o. K H P .9, +Q, (128)

Utilizando o conceito da matriz de Ganho de Kalman (K, ):
-yT -yT -1
K, =P .H] (H P H] +R,) (129)

Substituindo (K, ) na equagdo de covariancia dos erros de predi¢cdo dos estados no

instante futuro (P, , ), temos:

_ _ _ _ -1 _
Pe =0 -P -‘PkT _(pk'(Pk 'H;'(Hk'Pk -HJ + Rk) )Hk'Pk -(PE +Q, (130)
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Rearranjando os termos desta equacdo, chega-se finalmente a equacdo de célculo da

matriz de covariancia dos erros de predigéo dos estados no instante de tempo futuro (P, ):

Pea = 0B -§0|I _(¢k'Pk7'H: )(Hk'Pki'H: +R, )_1'<Hk'Pk7 -§0: )+ Q (131)

Esta Gltima equacdo demonstrada é também conhecida como Matriz Dindmica de
Riccati para sistemas tempo discretos. Esta equacgdo é importante para determinar a corregdo
dos estados preditos pelo modelo do processo. Uma das vantagens de se utilizar esta equacgéo
é que ela elimina a necessidade do calculo da atualizacdo da covariancia a cada instante de

amostragem uma vez que isto ja esta implicito no célculo de predicéo.
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